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内 容 提 要 
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融合 和 异类 信息 融合 ; 也 包括 图 像 融 合 特别 是 遥感 图 像 融合 ,智能 交通 中 的 信息 融合 ,以 及 态势 评估 与 威 
胁 估计 等 内 容 。 
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从 书 出 版 说 明 


信号 与 信息 处 理 可 以 说 是 信息 技术 中 的 核心 部 分 。 随 着 信息 科学 与 技术 的 飞速 发 展 ， 
随 着 信息 技术 深入 到 各 个 领域 而 得 到 广泛 的 应 用 ,信号 与 信息 处 理 也 作为 前 沿 技 术 而 发 生 
着 重大 的 变化 。 编 辑 出 版 信号 与 信息 处 理 丛书” 正 是 为 了 反映 这 种 变化 ,为 了 加 速 培养 这 
方面 的 人 才 , 也 为 了 进一步 推动 这 一 领域 的 发 展 。 本 从 书 的 内 容 力 求 能 反映 信号 与 信息 处 
理 技术 的 前 沿 内 容 , 具 有 高 的 学 术 意 义 与 应 用 价值 。 入 选 的 书稿 可 以 是 创作 的 专著 ,也 可 以 
是 高 水 平 的 译作 。 

这 套 从 书 不 仅 适合 于 研究 生 教学 ,也 可 作为 高 校 教师 与 有 关 领 域 研究 人 员 学 习 与 工作 
的 参考 书 。 

从 历史 来 看 ,真正 影响 着 生活 的 是 不 断 增长 的 知识 与 技术 的 积累 和 经 反复 探索 所 形成 
的 观念 。 相 信 这 套 丛书 的 出 版 ,会 增加 正在 成 长 中 的 信号 与 信息 处 理 技术 的 积累 ,而 它 对 生 
活 的 作用 则 是 显而易见 的 。 


李 衍 达 
2004 #E 8 H 24 H 
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PREFACE 


在 经 历 了 农业 时 代 和 工业 时 代 之 后 ,人 类 目前 已 经 全 面 进入 了 信息 时 代 。 信 
息 时 代 的 显著 特征 之 一 是 信息 爆炸 。 为 了 应 付 这 种 局 面 ,信息 融合 技术 应 运 而 生 。 
简单 地 说 ,信息 融合 是 指 对 多 个 载体 内 的 信息 进行 综合 ,处 理 以 达到 某 一 目的 。 信 
息 融 合 涉及 面 极为 广泛 。 举 例 来 说 ,归纳 可 以 看 作 一 个 信息 融合 过 程 ,其 中 一 般 性 
结论 即 由 多 个 特殊 事例 经 过 综合 .抽象 后 得 到 。 因 此 ,归纳 推理 与 信息 融合 有 本 质 
联系 ,而 归纳 推理 又 是 所 有 科学 技术 的 源泉 。 近 年 来 信息 融合 在 众多 领域 内 受到 
了 极 大 的 关注 , 信息 融合 技术 发 展 神速 。 

本 书 由 西安 交通 大 学 韩 崇 昭 教 授 等 人 编撰 , 韩 教授 所 领导 的 科研 组 的 工作 在 
国内 颇 负 盛名 。 我 与 他 相识 多 年 ,近年 来 曾 多 次 互 访 并 合作 发 表 文章 。 

据 我 所 知 , 在 信息 融合 领域 所 有 中 文书 籍 中 ,本 书 可 能 最 为 系统 、 全 面 ,而 且 内 
容 较 为 新 颖 。 作 者 在 如 此 短 的 时 间 内 能 写成 本 书 给 我 留 下 了 深刻 的 印象 。 这 与 祖 
国 近 二 十 年 来 经 济 的 飞速 增长 是 步调 一 致 的 。 

本 书 还 有 几 个 非常 重要 和 吸引 人 的 特点 。 令 我 印象 最 为 深刻 的 是 它 涵 括 了 一 
大 批 数学 工具 的 基础 知识 ,其 中 包括 随机 集 理论 .粗糙 集 理论 、 粒 子 滤波 、 统 计 学 习 
理论 等 。 这 些 数 学 工具 近年 来 开始 广 为 流 行 ,它们 在 信息 融合 领域 大 有 前 途 。 另 
一 个 特点 是 它 对 信息 融合 领域 近年 来 的 一 些 新 进展 做 了 介绍 ,这 包括 由 我 本 人 与 
合作 者 在 过 去 几 年 中 所 建立 的 最 优 线性 估计 融合 理论 的 部 分 结果 。 本 书 涵 括 了 信 
息 融 合 领域 中 许多 重要 而 有 代表 性 的 内 容 , 几 乎 所 有 这 些 内 容 都 属于 现今 信息 融 
合 研 究 领域 的 主流 。 仅 此 即 足 以 表明 本 书 优 于 我 所 知道 的 大 多 数 关于 信息 融合 的 
中 文书 籍 。 总 的 来 说 ,本 书 的 内 容 安排 合理 ,结构 组 织 良 好 , 选 题 平 衡 。 尽 管 本 书 
的 深度 不 尽 如 意 ,但 它 仍 比 该 领域 大 多 中 文书 籍 明显 要 好 。 

作为 一 个 信息 融合 领域 的 研究 人 员 ,多 年 来 我 一 直 致力 于 推动 祖国 在 该 领域 
的 科研 工作 。 我 很 高 兴 地 看 到 在 过 去 几 年 中 国内 信息 融合 的 研究 和 开发 工作 大 有 
进展 。 当 然 ,不 足 之 处 也 很 明显 。 总 的 来 说 ,科研 工作 仍然 缺乏 广度 和 深度 ,尤其 
是 在 基础 研究 方面 。 据 我 所 知 ,原创 性 和 高 质量 的 研究 成 果 不 多 。 我 相信 本 书 的 
出 版 将 为 有 志 于 从 事 信息 融合 的 国内 读者 提供 入 门 基础 ,同时 它 也 将 有 助 于 国内 
的 研究 开发 人 员 了 解 信 息 融合 领域 的 新 进展 。 鉴 于 此 ,本 书 的 出 版 定 将 大 受 欢 迎 。 


4 HE (X. Rong Li) 
2005 年 6 月 于 美国 新 奥尔良 
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FOREWORD 


《多 源 信息 融合 ?第 一 版 于 2006 年 由 清华 大 学 出 版 社 出 版 ,恰好 新 闻 出 版 总 署 
从 2006 年 起 开始 组 织 实施 “三 个 一 百 ” 原 创 出 版 工程 , 即 人 文 社 科 类 自然 科学 类 和 
文艺 与 少儿 类 各 选 100 种 出 版 物 作为 原创 性 的 精品 力作 图 书 推 向 社会 公众 ,本 书 荣 
幸 地 于 2007 年 人选 首届 “三 个 一 百 ” 自 然 科学 类 原创 出 版 工程 。 出 版 社 对 本 书 的 介 
绍 为 :《 多 源 信息 融合 ) 是 我 国 第 一 本 全 面 系统 地 介绍 信息 融合 理论 与 应 用 的 原创 
著作 。 它 的 出 版 不 仅 对 我 国 在 信息 融合 领域 的 科研 创新 及 人 才 培 养 起 到 一 定 的 推 
动作 用 ,而 且 对 促进 我 国 国民 经 济 和 国防 现代 化 建设 具有 重要 的 现实 意义 。 

出 乎 作者 们 的 预料 ,本 书 第 一 版 出 版 发 行 能 受到 社会 各 界 的 如 此 关注 ,我 们 常 
常 应 邀 到 有 关 单 位 去 讲课 ,而 且 书 中 许多 方法 已 经 在 工程 实践 中 得 到 应 用 。 鉴 于 
信息 融合 领域 的 知识 更 新 太 快 ,国家 需求 又 是 如 此 紧迫 ,我 们 认为 本 书 有 必要 立即 
进行 修订 再 版 。 我 们 的 修订 原则 是 : 基本 保持 原版 的 体系 结构 和 知识 框架 ,补充 近 
两 年 最 新 发 展 且 颇 受 关注 的 新 内 容 。 于 是 ,由 韩 崇 昭 主 笔 与 韩 德 强 博士 一 起 在 第 3 
章 补充 了 有 关 证 据 理论 和 随机 集 理论 的 新 内 容 , 刘 伟 峰 博士 补充 了 “随机 有 限 集 概 
略 ? 部 分 。 刘 伟 峰 博士 还 在 第 4 章 增加 了 “基于 随机 有 限 集 的 多 目标 跟踪 概述 ”一 
节 。 段 战胜 博士 对 第 6 章 有 关 估 计 融 合 的 发 展 补充 了 新 的 内 容 。 特 别 需要 指出 的 
是 , 韩 崇 昭 教授 与 韩 德 强 博士 一 起 ,对 第 10 章 异 类 信息 融合 的 最 新 进展 增加 了 “ 共 
同 杂 波 环境 中 基于 异类 信息 的 多 传 感 误差 传递 与 校正 "和"“ 多 源 异 类 信息 融合 的 一 
般 方法 论 探讨 "两 节 , 使 得 这 一 方向 的 内 容 得 到 充实 。 于 昕 博士 也 在 第 12 章 增 加 了 
新 的 内 容 。 与 此 同时 ,对 各 章节 的 错别字 和 不 正确 的 表达 式 也 进行 了 勘误 。 

尽管 如 此 ,由 于 受 作者 们 水 平 所 限 , 书 中 政 漏 之 处 在 所 难免 ,而 且 对 该 领域 的 
最 新 进展 也 可 能 补 一 漏 十 ,甚至 出 现 错 误 表 达 。 请 读者 不 音 赐教 ,我 们 将 深 表 谢意 。 


作 者 
2009 年 11 月 于 西安 交通 大 学 


本 书 符号 约定 


k; 时 间 指 标 ,k 时 刻 

Zh: 上 时 刻 系统 真实 一 维 状态 

x, :上 时 刻 系统 真实 多 维 状 态 

zt: 上 时 刻 对 状态 的 一 维 量 测 

zt: 上 时 刻 对 状态 的 多 维 量 测 

wu :上 时 刻 系统 的 控制 输入 

F :时刻 线性 系统 状态 转移 矩阵 

G, :上 时 刻 线性 系统 过 程 噪声 矩阵 
:时 刻 线性 系统 控制 输入 权 和 矩阵 

Wi :时刻 线 性 系统 过 程 噪 声 

Q, :上 时 刻 线性 系统 过 程 噪声 协 方差 矩阵 

Hy: k WAAR TE ABE Fe W E AE 

Vi: 上 时 刻 线性 系统 量 测 噪声 

Ry: k 时刻 线 性 系统 量 测 噪声 协 方差 矩阵 

Zt: 直到 上 有 时刻 的 所 有 量 测 

Xu: 让 时刻 系统 状态 估计 值 

Xu: & 时 刻 系 统 状 态 的 估计 误差 

Par: 时刻 系统 状态 估计 误差 的 协 方差 阵 

Xon: & 时 刻 系统 状态 的 提前 一 步 预 测 

Peak: 时刻 系统 状态 提前 一 步 预测 误差 的 协 方差 阵 
Zarila: & 时 刻 系统 量 测 的 提前 一 步 预 测 

zx 一 zt 一 zt: 上 时刻 系统 的 量 测 信息 

S, :时 刻 系统 新 息 的 协 方差 阵 

K, :时刻 系统 的 滤波 增益 

P(x): 随机 向 量 x 的 分 布 函数 

Ply): 给 定 y 的 条 件 下 随机 向 量 x 的 条 件 分 布 函数 
p(x): 随机 向 量 x 的 概率 函数 

paly): AE y 的 条 件 下 随机 向 量 x 的 条 件 概率 函数 
p(x,y): 随机 向 量 x,y 的 联合 概率 
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EGO 随机 向 量 x 的 期 望 

E(xly): 给 定 y 的 条 件 下 随机 向 量 x 的 条 件 期 望 
covGO ; 随机 向 量 x 的 协 方差 阵 

cov(x, y): 随机 向 量 x 与 y 的 协 方差 阵 

Mx; m. P); Gauss 随机 向 量 x 密度 函数 ,具有 均值 m 和 协 方差 阵 P 
Ho, Hı: 概率 假设 

: 采样 间隔 

: 空 集 

: 近似 等 于 

: 自由 度 为 n 的 chi-square 分 布 

9C.) : Dirac delta 函数 

A: 似 然 函数 

Pp; 检测 概率 

Pra: 虚 警 概率 

e, 当 且 仅 当 

V: 逻辑 “或 ” 

AES IT 

oc, 正比 于 

AT, 矩阵 转 置 

A7! RITE 

A* : 矩阵 的 伪 逆 

A 二 0: 正定 矩阵 

AZ=0; 半 正 定 矩 阵 

tr(4): 矩阵 的 迹 

141: 矩阵 的 行列 式 

x" —arg maxf GO : 使 函数 f(x) 极 大 化 的 宗 量 x 
x' 一 arg minf (x): 使 函数 f(x) 极 小 化 的 宗 量 x 
exp: 指数 函数 

pdf. 概率 密度 函数 

SMTT: 单机 动 目标 跟踪 

MMTT: 多 机 动 目标 跟踪 

CV: 常 速 

CA: 常 加 速 

TWS: 边 扫 描 边 跟踪 

KF; Kalman 滤波 

EKF; 扩展 Kalman 滤波 

IMM, 交互 式 多 模型 


le Qs 


à 


n3 


x 


PDA; 概率 数据 关联 
JPDA: 联合 概率 数据 关联 
MHT: 多 假设 跟踪 

EM: 期 望 极 大 化 
MCMC: Markov 链 Monte-Carlo 
L i. d; 独立 同 分 布 

RMS: 均 方 根 误差 
MMSE: 最 小 均 方 误差 
MAP: 最 大 后 验 概率 

LS; 最 小 二 乘 

ML: 极 大 似 然 

MC: Monte-Carlo 

FIM; Fisher 信息 矩阵 
GPB: 广义 伪 Bayes 

KLS: 递 推 最 小 二 乘 
WLS: 加 权 最 小 二 乘 
LMS; 最 小 均 方 
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CHAPTER 1 


绪论 


1.1 多 源 信息 融合 的 一 般 概念 与 定义 
1.1.1 定义 


多 源 信息 融合 Cmulti-source information fusion) 又 称 为 多 传 感 信息 融合 Cmulti- 
sensor information fusion) .是 20 世纪 70 年 代 提 出 来 的 ,军事 应 用 是 该 技术 诞生 的 
起 因 。 事 实 上 ,人 类 和 自然 界 中 其 他 动物 对 客观 事物 的 认 知 过 程 ,就 是 对 多 源 信息 
的 融合 过 程 。 在 这 个 认 知 过 程 中 ,人 或 动物 首先 通过 视觉 听觉、 触觉 .嗅觉 和 味觉 
等 多 种 感官 (不 是 单纯 依靠 一 种 感官 ) 对 客观 事物 实施 多 种 类 、 多 方位 的 感知 ,从 而 
获得 大 量 互 补 和 元 余 的 信息 ; 然后 由 大 脑 对 这 些 感知 信息 依据 某 种 未 知 的 规则 进 
行 组 合 和 处 理 , 从 而 得 到 对 客观 对 象 的 统一 与 和 谐 的 理解 与 认识 。 这 种 由 感知 到 
认 知 的 过 程 就 是 生物 体 的 多 源 信息 融合 过 程 。 人 们 和 硕 望 用 机 器 来 模仿 这 种 由 感知 
到 认 知 的 过 程 。 于 是 ,一 门 新 的 边缘 学 科 一 一 多 源 信息 融合 便 诞 生 了 。 由 于 早期 
的 融合 方法 研究 是 针对 数据 处 理 的 ,所 以 有 时 也 把 信息 融合 称 为 数据 融合 Cdata 
fusion) 。 这 里 所 讲 的 传感器 也 是 广义 的 ,不 仅 包括 物理 意义 上 的 各 种 传感器 系统 ， 
也 包括 与 观测 环境 匹配 的 各 种 信息 获取 系统 ,甚至 包括 人 或 动物 的 感知 系统 D23 。 

虽然 人 们 对 这 门 边缘 学 科 的 研究 已 经 有 20 一 30 年 的 历史 了 ,但 至 今 仍然 没有 
一 个 被 普遍 接受 的 定义 。 这 是 因为 其 应 用 面 非 常 广泛 ,而 各 行 各 业 会 按 自己 的 理 
解 给 出 不 同 的 定义 。 目 前 能 被 大 多 数 研 究 者 接受 的 信息 融合 的 定义 ,是 由 美国 三 
军 组 织 实验 室 理事 联合 会 JDL(Joint Directors of Laboratories) Hè iH HWE ,从 军 
事 应 用 的 角度 给 出 的 信息 融合 定义 。 

定义 1.1.1 信息 融合 就 是 一 种 多 层次 、 多 方面 的 处 理 过 程 ,包括 对 多 源 数 据 
进行 检测 .相关 ,组合 和 估计 .从 而 提高 状态 和 身份 估计 的 精度 ,以 及 对 战场 态势 和 
威胁 的 重要 程度 进行 适时 完整 的 评价 。 

从 该 定义 可 以 看 出 .信息 融合 是 在 几 个 层次 上 完成 对 多 源 信息 处 理 的 过 程 ,其 
中 每 一 个 层次 反映 对 原始 观测 数据 不 同 级 别 的 抽象 。 


2 余 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


也 有 专家 认为 ,信息 融合 应 该 按 如 下 定义 给 出 。 

定义 1.1.2 信息 融合 就 是 由 多 种 信息 源 如 传感器 数据库、 知识 库 和 人 类 本 身 来 获取 
有 关 信 息 , 并 进行 滤波 .相关 和 集成 ,从 而 形成 一 个 表示 构架 ,这 种 构架 适合 于 获得 有 关 决 
策 、 对 信息 的 解释 、 达 到 系统 目标 (如 识别 或 跟踪 运动 目标 ) ,传感器 管理 和 系统 控制 等 。 

我 们 认为 ,目前 所 研究 的 多 传 感 信息 融合 用 下 面 的 定义 可 能 具有 更 大 的 包含 度 。 

定义 1.1.3 所 谓 多 源 信息 融合 ,主要 是 指 利用 计算 机 进行 多 源 信 息 处 理 ,从 而 得 到 可 
综合 利用 信息 的 理论 和 方法 .其 中 也 包含 对 自然 界 人 和 动物 大 脑 进行 多 传 感 信息 融合 机 理 
的 探索 。 信 息 融合 研究 的 关键 问题 ,就 是 提出 一 些 理论 和 方法 ,对 具有 相似 或 不 同 特征 模式 
的 多 源 信 息 进 行 处 理 , 以 获得 具有 相关 和 集成 特性 的 融合 信息 。 研 究 的 重点 是 特征 识别 和 
算法 ,这 些 算法 导致 多 传 感 信息 的 互补 集成 ,改善 不 确定 环境 中 的 决策 过 程 ,解决 把 数据 用 
于 确定 共用 时 间 和 空间 框架 的 信息 理论 问题 ,同时 用 来 解决 模糊 的 和 了 矛盾 的 问题 。 

我 们 所 研究 的 多 源 信息 融合 ,实际 上 是 对 人 脑 综合 处 理 复 杂 问 题 的 一 种 功能 模拟 。 在 
多 传感器 系统 中 ,各 种 传感器 提供 的 信息 可 能 具有 不 同 的 特性 ,时 变 的 或 非 时 变 的 ,实时 的 
或 非 实时 的 ,确定 的 或 随机 的 ,精确 的 或 模糊 的 , 互 斥 的 或 互补 的 等 。 多 传 感 信 息 融合 系统 
将 充分 利用 多 个 传感器 资源 ,通过 对 各 种 观测 信息 的 合理 支配 与 使 用 ,在 空间 和 时 间 上 把 互 
补 与 元 余 信息 依据 某 种 优化 准则 结合 起 来 ,产生 对 观测 环境 的 一 致 性 解释 或 描述 ,同时 产生 
新 的 融合 结果 。 其 目标 是 基于 各 种 传感器 的 分 离 观测 信息 ,通过 对 信息 的 优化 组 合 导 出 更 
多 的 有 效 信息 ,最终 目的 是 利用 多 个 传感器 共同 或 联合 操作 的 优势 来 提高 整个 系统 的 有 
效 性 : 

当前 ,制约 信息 融合 向 深入 发 展 的 因素 有 三 : 

(1) 信息 类 型 的 高 度 相 异性 和 内 容 的 含糊 属性 ; 

(2) 多 源 信息 和 多 任务 引入 的 固有 复杂 性 ; 

(3) 目前 尚 没 有 数学 工具 用 来 统一 描述 和 处 理 此 类 复杂 的 问题 。 

所 以 ,寻求 深层 次 的 有 效 数学 工具 对 多 源 信息 融合 问题 进行 描述 和 处 理 将 势 在 必 行 。 


112 多 源 信息 融合 的 优势 


与 单传 感 器 系统 相 比 ,多 传感器 系统 主要 具有 如 下 优点 : 

(1) 增强 系统 的 生存 能 力 多 个 传感器 的 量 测 信息 之 间 有 一 定 的 元 余 度 , 当 有 若干 
传感器 不 能 利用 或 受到 干扰 .或 某 个 目标 或 事件 不 在 覆盖 范围 时 ,一 般 总 会 有 一 种 传感器 可 
以 提供 信息 ; 

(2) 扩展 空间 覆盖 范围 一 一 通过 多 个 交 秋 覆盖 的 传感器 作用 区 域 .扩展 了 空间 覆盖 范 
围 , 因 为 一 种 传感器 有 可 能 探测 到 其 他 传感器 探测 不 到 的 地 方 ; 

(3) 扩展 时 间 覆 盖 范 围 一 一 用 多 个 传感器 的 协同 作用 提高 检测 概率 ,因为 某 个 传感器 
在 某 个 时 间 段 上 可 能 探测 到 其 他 传感器 在 该 时 间 段 不 能 顾及 的 目标 或 事件 ; 

(4) 提高 可 信 度 一 一 因为 多 种 传感器 对 同一 目标 或 事件 加 以 确认 ,因而 有 可 能 提高 了 
可 信和 度 ; 

(5) 降低 信息 的 模糊 度 一 一 多 传感器 的 联合 信息 降低 了 目标 或 事件 的 不 确定 性 ; 

(6) 改进 探测 性 能 一 一 对 目标 或 事件 的 多 种 量 测 的 有 效 融 合 , 提 高 了 探测 的 有 效 性 ; 

CD 提高 空间 分 辩 率 多 传感器 的 合成 可 以 获得 比 任何 单一 传感器 更 高 的 分 辩 率 ; 
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(8) 增加 了 量 测 空间 维 数 一 系统 不 易 受 到 敌 方 行动 或 自然 现象 的 破坏 ,因而 增加 了 


量 测 空间 维 数 ; 

(9) 成 本 低 、 质 量 轻 、 占 空 少 一 一 多 个 传感器 的 使 用 ,使 得 对 传感器 的 选择 更 加 灵活 和 
有 效 ,因而 可 达到 成 本 低 、 质 量 轻 、 占 空 少 的 目的 。 
1.1.3 应 用 领域 


军事 应 用 是 多 传感器 信息 融合 技术 诞生 的 源泉 ,主要 用 于 包括 军事 目标 (舰艇 、 飞 机 、 导 
弹 等 ) 的 检测 、 定 位 、 跟 踪 和 识别 。 这 些 目 标 可 以 是 静止 的 ,也 可 以 是 运动 的 。 具 体 应 用 包括 
海洋 监视 、 空 对 空 或 地 对 空 防御 系统 等 。 海 洋 监 视 系统 包括 潜艇 、 鱼 雷 、 水 下 导弹 等 目标 的 
检测 、 跟 踪 和 识别 ,典型 的 传感器 包括 雷达 、 声 纳 、 远 红外 、 合 成 孔径 雷达 等 。 空 对 空 或 地 对 
空 防御 系统 的 基本 目标 是 检测 、 跟 踪 、 识 别 敌 方 飞机 、 导 弹 等 ,典型 的 传感器 包括 雷达 、ESM 
接收 机 、 远 红外 探测 器 、 敌 我 识别 传感器 、 电 光 成 像 传 感 器 等 。 

近年 来 ,多 传感器 融合 系统 在 民事 应 用 领域 得 到 了 和 较 快 的 发 展 ,主要 应 用 领域 包括 : 


1. 图像 融合 


图 像 融 合 是 近年 来 图 像 工程 中 一 个 新 兴 的 研究 领域 , 它 将 信息 融合 技术 应 用 于 多 源 影 
像 的 复合 中 ,用 特定 的 算法 将 两 个 或 多 个 不 同 影像 合并 起 来 生成 新 的 图 像 。 它 通过 综合 运 
用 不 同 空间 分 辨 率 ` 时 间 分 辩 率 波谱 分 辩 率 的 图 像 ,消除 多 传感器 信息 之 间 可 能 存在 的 宛 
余 和 了 矛盾 ,以 增强 影像 中 的 信息 透明 度 ,改善 解 释 的 精度 ,提高 可 靠 性 及 使 用 率 , 从 而 获得 对 
目标 更 细致 .准确 与 完整 的 描述 与 分 析 。 图 像 融合 既 可 以 基于 同类 传感器 得 到 的 图 像 ,也 可 
基于 异类 传感器 得 到 的 图 像 ; 既 可 以 在 像素 级 别 上 完成 融合 ,也 可 以 在 特征 级 别 或 决策 级 
别 上 完成 融合 。 在 医疗 诊断 中 ,应 用 图 像 融 合 技术 将 超声 波 成 像 、 核 磁 共 振 成 像 和 X- 射 
线 成 像 等 多 传感器 数据 进行 融合 处 理 , 从 而 获得 任何 单一 医学 影像 不 能 得 到 的 结果 ,使 
得 医生 能 够 快速 准确 地 做 出 诊断 结果 ; 或 者 利用 二 维 切 片 重 构 三 维 图 像 , 以 达到 生动 通 
真 的 效果 。 


2. 工业 智能 机 器 人 


工业 智能 机 器 人 主要 对 视频 图 像 声音 .电磁 等 数据 进行 融合 以 完成 推理 ,从 而 达到 完 
成 物料 搬运 ,零件 制造 .检验 和 装配 等 项 工作 的 目的 。 

在 复杂 背景 环境 下 ,为 了 让 机 器 人 灵巧 地 完成 抓 取 、 触 摸 等 操作 , 若 仅 靠 单一 传感器 ,在 
速度 、 精 度 、 可 靠 性 等 方面 都 不 大 可 能 达到 其 工业 要 求 。 通 过 在 机 器 人 手 爪 上 安装 包括 视觉 
传感器 、 触 觉 传感器 、 接 近 觉 传感器 、 力 或 力矩 传感器 等 多 种 传感器 ,并 通过 对 这 些 多 源 信息 
的 融合 处 理 , 机 器 人 手 爪 可 以 快速 \ 准 确 地 完成 指定 操作 。 国 外 已 经 有 代表 性 的 机 器 人 多 传 
感 手 爪 系统 ,如 德国 的 舱 内 机 器 人 ROTEX 的 智能 手 爪 、 日 本 ETS-WE 精 密 机 器 人 的 三 指 灵 
巧 手 等 。 

另外 ,将 由 CCD 彩色 摄像 机 获取 的 2D 彩色 图 像 及 由 激光 测 距 成 像 雷 达 获 取 的 3D 距 
离 图 像 进行 融合 ,可 以 大 大 提高 移动 机 器 人 对 环境 的 认 知 和 理解 能 力 , 并 且 可 以 有 效 地 提高 
对 障碍 物 检 测 的 可 靠 性 与 精度 。 
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3. 遥感 
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作物 收成 等 。 多 传 感 信息 融合 在 遥感 领域 中 的 应 用 ,主要 是 通过 高 空间 分 辩 率 全 色 图 像 和 
低 光 谱 分 辩 率 图 像 的 融合 ,得 到 高 空间 分 辨 率 和 高 光谱 分 辩 率 的 图 像 ,融合 多 波段 和 多 时 段 
的 遥感 图 像 可 以 提高 分 类 的 准确 性 。 

例如 ,由 于 SAR 遥感 图 像 与 可 见 光 遥感 图 像 获 取 地 物 波谱 特征 信息 的 波段 范围 及 方式 
不 同 , 将 这 两 种 表征 地 物 不 同 波谱 特征 的 信息 源 有 机 地 融合 起 来 ,可 以 充分 利用 不 同 传感器 
所 具有 的 互补 信息 ,从 而 更 充分 地 揭示 地 物 的 全 面 特征 。SAR 图 像 与 可 见 光 图 像 的 融合 在 
矿物 勘探 ,资源 检测 等 领域 有 着 广泛 的 应 用 前 景 。 


4 刑侦 


多 传感器 数据 融合 技术 在 刑侦 中 的 应 用 ,主要 是 利用 红外 、 微 波 等 传 感 设备 进行 隐匿 起 
器 检查 .毒品 检查 等 。 将 人 体 的 各 种 生物 特征 如 人 脸 指纹. 声音、 虹膜 等 进行 适当 的 融合 ， 
能 大 幅度 提高 对 人 的 身份 识别 与 认证 能 力 , 这 对 提高 安全 保卫 能 力 是 非常 重要 的 。 


5. 故障 诊断 


在 工业 监控 应 用 中 ,每 个 传感器 基于 检测 统计 量 ,可 以 提炼 出 有 关系 统 故障 的 特征 信息 
(故障 表征 )。 在 故障 诊断 处 理 单元 ,利用 这 些 故 障 特征 信息 ,并 按照 多 种 故障 诊断 方法 对 被 
诊断 的 对 象 做 出 是 否 有 故障 发 生 的 推断 。 而 融合 中 心 则 基于 一 定 的 准则 进行 融合 处 理 , 最 
终 得 出 对 象 是 否 存在 故障 的 决策 。 

另外 ,智能 交通 系统 (ITS) 采 用 多 传感器 数据 融合 技术 ,可 实现 无 人 驾驶 交通 工具 的 自 
主 道路 识别 、 速 度 控制 以 及 定位 等 。 

美国 是 应 用 信息 融合 技术 最 早 的 国家 .而 且 具 有 很 高 的 技术 水 平 。20 世纪 80 年 代 以 
来 ,美国 相继 研究 开发 了 利用 信息 融合 技术 进行 目标 跟踪 、 目 标识 别 、 态 势 评估 及 威胁 评估 
的 各 种 军用 系统 ,用 于 空中 拦截 .军事 指挥 等 目的 。 这 些 系统 后 来 都 不 同 程度 地 发 挥 了 作 
用 ,特别 是 在 最 近 的 几 次 战争 中 都 发 挥 了 重要 作用 。 美 国 陆军 计划 将 在 下 一 代 坦 克 中 采用 
数据 融合 技术 ,信息 获取 主要 依靠 热 像 仪 和 毫米 波 雷达 两 种 传感器 。 美 国 得 克 萨 斯 仪器 公 
司 则 研究 将 红外 热 像 与 微 光 图 像 融合 ,以 提高 夜战 能 力 。 有 关 的 理论 研究 工作 也 得 到 了 美 
国 国 家 科学 基金 会 的 积极 支持 ,制定 标准 和 协议 的 工作 也 正在 美国 进行 。 俄 罗斯 研制 的 
2K-28 新 型 战斗 直升机 , 便 使 用 了 多 传感器 信息 融合 技术 ,融合 了 来 自 雷 达 、 红 外 、 电 视 摄 像 
机 、 航 空 仪表 ,和 夜 视 仪 等 传感器 的 信息 ,构成 了 数据 融合 系统 。 英 国正 在 研制 多 平台 多 传 感 
器 的 数据 融合 系统 ,还 在 一 类 通用 组 件 热 像 仪 的 基础 上 .研制 了 双 波 段 成 像 辐射 计 , 并 进而 
研制 了 高 性 能 数字 式 前 视 红 外 、 双 波段 “模拟 ”前 视 红 外 和 双 波 段 数 字 式 前 视 红 外 系统 。 


1.2 信息 融合 系统 的 模型 和 结构 


121 功能 模型 
关于 数据 融合 的 功能 模型 历史 上 曾 出 现 过 不 同 的 观点 ,但 由 美国 三 军 组 织 一 一 实验 室 


第 1 章 绪 @ 5 


理事 联合 会 (JDL) 数 据 融 合 组 首先 提出 :其 后 几经 修改 的 面向 数据 融合 结果 的 模型 如 图 1-2-1， 
正 被 越 来 越 多 的 实际 系统 所 采用 。 构 建 JDL 数据 融合 模型 的 目的 是 促进 系统 管理 人 员 、 理 
论 研究 者 、 设 计 人 员 .评估 人 员 相 互 之 间 更 好 地 沟通 和 理解 ,从 而 使 得 整个 系统 的 设计 、 开 发 
和 实施 过 程 得 以 高 效 顺利 地 进行 。 其 他 的 功能 模型 还 包括 由 Dasarathy/ Hè thi ff] 1⁄O 功能 
模型 E. Waltz 提出 的 支持 指挥 和 控制 的 融合 模型 ,以 及 Bedworth? 的 omnibus 处 理 模型 
等 ,这 里 不 再 详 述 。 

数据 融合 的 研究 领域 


一 级 处 理 二 级 处 理 三 级 处 理 
目标 评估 态势 评估 影响 评估 
数据 预 处 理 ) (object assessment) J (situation assessment) | (impact assessment) 


EL Í ' | ' 
p 人 机 接口 


数据 库 管 理 系统 


支持 数据 库 


四 级 处 理 
过 程 评估 


(process assessment) 


图 1-2-1 JDL 数据 融合 模型 


在 该 处 理 模型 中 ,包括 以 下 几 种 处 理 过 程 。 

第 一 级 处 理 的 是 所 谓 目标 评估 (object assessment), 如 图 1-2-2 所 示 ,主要 功能 包括 数 
据 配 准 .数据 关联 .目标 位 置 和 运动 学 参数 估计 ,以 及 属性 参数 估计 、 身 份 估计 等 ,其 结果 为 
更 高 级 别 的 融合 过 程 提供 辅助 决策 信息 。 


定位 
运动 学 / 
属性 参 
数 估计 


i 


传感器 1 |=| 预 处 理 em 
m 
feng |—| 预 处 理 mI É 


传感器 N |=] 预 处 理 H | 数据 配 准 | 


图 1-2-2 一 级 处 理 中 的 对 象 评估 模型 


* 量 测 文件 
“传感器 信息 
* 航 迹 文件 


所 谓 数据 配 准 , 就 是 将 时 域 上 不 同步 :空域 上 属于 不 同 坐标 系 的 多 源 观测 数据 进行 时 空 
配 准 , 从 而 将 多 源 数据 纳入 一 个 统一 的 参考 框架 中 为 数据 融合 的 后 期 工作 进行 铺垫 。 数 据 


图 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


关联 主要 处 理 分 类 和 组 合 等 问题 ,将 隶属 于 同一 数据 源 的 数据 集 组 合 在 一 起 。 跟 踪 用 以 实 
现 对 运动 实体 的 运动 参数 估计 。 身 份 估计 处 理 的 是 实体 属性 信息 的 表征 与 描述 。 

此 级 别 的 处 理 属于 数值 计算 过 程 , 其 中 位 置 估计 通常 以 最 优 估 计 技 术 ( 线 性 估计 技术 、 
非 线性 估计 技术 ) 为 基础 ,而 身份 估计 一 般 以 参数 匹配 技术 或 模式 识别 技术 为 基础 ,从 比较 
简单 的 技术 (如 多 数 表决 法 ) 到 更 复杂 的 统计 方法 (Bayes 方法 、D-S 证 据 理论 等 )。 

第 二 级 处 理 的 是 所 谓 态 势 评 估 (situation assessment) 问 题 ,是 对 整个 态势 的 抽象 和 评 
定 。 其 中 ,态势 抽象 就 是 根据 不 完整 的 数据 集 构造 一 个 综合 的 态势 表示 ,从 而 产生 实体 之 间 
一 个 相互 联系 的 解释 。 而 态势 评定 则 关系 到 对 产生 观测 数据 和 事件 的 态势 的 标识 和 理解 。 
态势 评定 的 输入 包括 事件 检测 状态 估计 以 及 为 态势 评定 所 生成 的 一 组 假设 等 。 态势 评定 
的 输出 在 理论 上 是 所 考虑 的 各 种 假设 的 条 件 概 率 。 在 军事 领域 ,态势 评估 是 指 评 价 实体 之 
间 的 相互 关系 ,包括 敌我 双方 兵力 结构 和 使 用 特点 ,是 对 战场 上 战斗 力量 分 配 情况 的 评价 
过 程 。 

第 三 级 处 理 的 是 所 谓 影响 评估 (impact assessment) 问 题 , 它 将 当前 态势 映射 到 未 来 ,对 
参与 者 设想 或 预测 的 行为 的 影响 进行 评估 。 在 军事 领域 即 指 威胁 估计 (threat 
assessment) ,是 一 种 多 层 视图 处 理 过 程 ,用 以 解释 对 武器 效能 的 估计 ,以 及 有 效 地 扼 制 敌人 
进攻 的 风险 程度 。 此 外 ,威胁 估计 还 包括 通过 汇集 技术 和 军事 条 令 数 据 库 中 的 数据 ,对 我 军 
要 害 部 位 受 敌 人 攻击 时 的 脆弱 性 做 出 估计 ,以 及 对 作战 事件 出 现 的 程度 和 可 能 性 进行 估计 ， 
并 对 敌 方 作战 企图 给 出 指示 和 告警 。 

目前 ,对 第 二 ,三 级 别 的 融合 处 理 研究 主要 集中 于 基于 知识 的 方法 ,例如 基于 规则 的 黑 
板 模 型 系统 等 。 但 对 此 领域 的 研究 远 未 成 熟 ,虽然 有 很 多 的 原型 可 供 借鉴 , 却 少 有 真正 鲁 棒 
且 可 操作 的 系统 。 如 何 建立 一 个 可 变 的 规则 库 以 表征 有 关 态 势 评估 和 影响 评估 的 相关 知 
识 , 是 该 领域 极 具 挑战 性 的 研究 课题 。 当 前 ,出 现 了 基于 模糊 逻辑 和 混合 结构 的 研究 方法 ， 
它 将 原 有 黑板 模型 的 概念 扩展 到 面向 等 级 化 和 多 时 尺度 的 概念 ,可 望 对 态势 评估 和 影响 评 
佑 领域 的 研究 起 到 有 力 的 推动 作用 。 

第 四 级 处 理 的 是 所 谓 过 程 评 估 (process assessment) 问 题 , 它 是 一 个 更 高 级 的 处 理 阶 
段 。 通 过 建立 一 定 的 优化 指标 ,对 整个 融合 过 程 进行 实时 监控 与 评价 ,从 而 实现 多 传感器 自 
适应 信息 获取 和 处 理 , 以 及 资源 的 最 优 分 配 ,以 支持 特定 的 任务 目标 ,并 最 终 提 高 整个 实时 
系统 的 性 能 。 对 该 级 别 融合 处 理 研究 的 困难 .主要 集中 在 如 何 对 系统 特定 任务 目标 以 及 限 
制 条 件 进 行 建 模 和 优化 ,以 平衡 有 限 的 系统 资源 ,如 计算 机 的 运算 能 力 以 及 通信 带宽 等 。 当 
前 ,利用 效用 理论 来 开发 系统 性 能 以 及 效率 模型 .以 及 利用 基于 知识 的 方法 来 开发 基于 上 下 
文 环境 的 近似 推理 是 当前 的 研究 重点 。 

需要 特别 强调 的 是 ,实际 系统 的 功能 划分 不 尽 相 同 ,需要 根据 实际 情况 来 决定 。 
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另外 ,按照 融合 系统 中 数据 抽象 的 层次 ,融合 可 划分 为 三 个 级 别 : 数据 级 融合 、 特 征 级 
融合 .以 及 决策 级 融合 。 各 个 级 别 融合 处 理 的 结构 分 别 如 图 1-2-3、 图 1-2-4 和 图 1-2-5 
所 示 。 
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图 1-2-4 ”特征 级 融合 
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图 1-2-5 ”决策 级 融合 


1. 数据 级 融合 


数据 级 融合 是 最 低层 次 的 融合 ,直接 对 传感器 的 观测 数据 进行 融合 处 理 , 然 后 基于 融合 
后 的 结果 进行 特征 提取 和 判断 决策 。 这 种 融合 处 理 方法 的 主要 优点 是 : 只 有 较 少 数据 量 的 
损失 .提供 其 他 融合 层次 所 不 能 提供 的 其 他 细微 信息 ,所 以 精度 最 高 。 它 的 局 限 性 包括 : 

(1) 所 要 处 理 的 传感器 数据 量 大 . 故 处 理 代价 高 .处 理 时 间 长 ,实时 性 差 ; 

(2) 这 种 融合 是 在 信息 的 最 低层 进行 的 .传感器 信息 的 不 确定 性 ,不 完全 性 和 不 稳定 性 
要 求 在 融合 时 有 和 较 高 的 纠 错 处 理 能 力 ; 
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(3) 它 要 求 传感器 是 同类 的 , 即 提供 对 同一 观测 对 象 的 同类 观测 数据 ; 

CD 数据 通信 和 量 大 . 抗 干扰 能 力 差 。 

此 级 别 的 数据 融合 用 于 多 源 图 像 复 合 、 图 像 分 析 和 理解 以 及 同类 雷达 波形 的 直接 合 
成 等 。 


2. 特征 级 融合 


特征 级 融合 属于 中 间 层 次 的 融合 , 先 由 每 个 传感器 抽象 出 自己 的 特征 向 量 ( 可 以 是 目标 
的 边缘 .方向 和 速度 等 信息 ) ,融合 中 心 完 成 的 是 特征 向 量 的 融合 处 理 。 一 般 说 来 ,提取 的 特 
征 信息 应 是 数据 信息 的 充分 表示 量 或 充分 统计 量 。 其 优点 在 于 实现 了 可 观 的 数据 压缩 , 降 
低 对 通信 带宽 的 要 求 . 有 利于 实时 处 理 ,但 由 于 损失 了 一 部 分 有 用 信息 ,使 得 融合 性 能 有 所 
降低 。 

特征 级 融合 可 划分 为 目标 状态 信息 融合 和 目标 特征 信息 融合 两 大 类 。 其 中 目标 状态 信 
息 融 合 主 要 用 于 多 传感器 目标 跟踪 领域 ,首先 对 多 传 感 数据 进行 处 理 以 完成 数据 配 准 ,然后 
进行 数据 关联 和 状态 估计 。 具 体 数学 方法 包括 卡尔 曼 滤 波 理论 .联合 概率 数据 关联 、 多 假设 
法 ,交互 式 多 模型 法 和 序 贯 处 理 理论 等 。 目 标 特征 信息 融合 实际 属于 模式 识别 问题 ,常见 的 
数学 方法 有 参量 模板 法 、 特 征 压缩 和 聚 类 方法 、 人 工 神 经 网 络 K 阶 最 近邻 法 等 。 


3. 决策 级 融合 


决策 级 融合 是 一 种 高 层次 的 融合 , 先 由 每 个 传感器 基于 自己 的 数据 做 出 决策 ,然后 在 融 
合 中 心 完 成 的 是 局 部 决策 的 融合 处 理 。 决 策 级 融合 是 三 级 融合 的 最 终结 果 , 是 直接 针对 具 
体 决 策 目 标的 ,融合 结果 直接 影响 决策 水 平 。 这 种 处 理 方法 数据 损失 量 最 大 ,因而 相对 来 
说 精度 最 低 , 但 其 具有 通信 和 量 小 、 抗 干扰 能 力 强 、 对 传感器 依赖 小 、 不 要 求 是 同 质 传感器 、 
融合 中 心 处 理 代价 低 等 优点 。 常 见 算法 有 Bayes 推断 、 专 家 系统 、D-S 证 据 推理 ,模糊 集 
理论 等 。 

特征 级 和 决策 级 的 融合 不 要 求 多 传感器 是 同类 的 。 另 外 ,由 于 不 同 融 合 级 别 的 融合 算 
法 各 有 利 疾 ,所 以 为 了 提高 信息 融合 技术 的 速度 和 精度 .需要 开发 高 效 的 局 部 传感器 处 理 策 
略 以 及 优化 融合 中 心 的 融合 规则 。 
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在 整个 融合 处 理 流程 中 ,依照 实现 融合 处 理 的 场合 不 同 , 研 究 人 员 提 出 了 通用 处 理 
结构 的 概念 。Heistrand 描述 了 三 种 处 理 结构 .分 别 是 集中 式 结构 、 分 布 式 结构 以 及 混合 
式 结构 ,如 图 1-2-6、 图 1-2-7、 图 1-2-8 所 示 。 不 同 处 理 结构 针对 不 同 的 加 工 对 象 。 集 中 式 
结构 加 工 的 是 传感器 的 原始 数据 ; 分 布 式 结构 加 工 的 是 经 过 预 处 理 的 局 部 数据 ; 而 混合 
式 结 构 加 工 的 既 有 原始 数据 ,又 有 预 处 理 过 的 数据 。 如 前 所 述 ,目前 文献 中 仅 对 信息 融 
合 功能 模型 中 第 一 级 即 目标 评估 的 研究 较为 成 熟 . 故 本 节 仅 介绍 此 级 别 融 合 的 通用 处 理 
结构 。 

在 集中 式 系统 结构 中 .各 个 传感器 录取 的 检测 报告 直接 被 送 到 融合 中 心 ,在 那里 进行 数 
据 配 准 、 点 迹 相 关 、 数 据 互 联 、 航 迹 滤波 、 预 测 与 综合 跟踪 。 这 种 结构 特点 是 信息 损失 小 ,对 
系统 通信 要 求 较 高 ,融合 中 心计 算 负担 重 , 系 统 的 生存 能 力也 较 差 。 
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图 1-2-7 分 布 式 融合 系统 结构 


分 类 
“目标 分 类 
* 成 功 说 明 的 概率 


分 布 式 结构 与 集中 式 结构 的 区 别 在 于 .每 个 传感器 的 检测 报告 在 进入 融合 中 心 以 前 , 先 
由 它 自己 的 数据 处 理 器 产生 局 部 多 目标 跟踪 航 迹 ,然后 把 处 理 后 的 信息 送 至 融合 中 心 ,中 心 
根据 各 结 点 的 航 迹 数 据 完成 航 迹 关联 和 航 迹 融 合 , 形 成 全 局 估计 。 相 对 于 集中 式 系统 ,此 类 
系统 具有 造价 低 、 可 靠 性 高 通信 和 量 小 等 特点 。 

混合 式 融 合 系统 同时 传输 检测 报告 和 经 过 局 部 结 点 处 理 后 的 航 迹 信 息 , 它 保留 了 上 述 
两 类 系统 的 优点 ,但 在 通信 和 计算 上 要 付出 较 昂贵 的 代价 。 但 是 ,此 类 系统 也 有 上 述 两 类 系 
统 难 以 比拟 的 优势 ,在 实际 场合 往往 采用 此 类 结构 。 
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图 1-2-8 混合 式 融 合 系统 结构 


1.3 多 源 信息 融合 主要 技术 和 方法 


信息 融合 作为 对 多 源 信 息 的 综合 处 理 过 程 , 具 有 本 质 的 复杂 性 。 传 统 的 估计 理论 和 识 
别 算法 为 信息 融合 技术 奠定 了 不 可 或 缺 的 理论 基础 。 但 同时 我 们 也 看 到 ,近年 来 出 现 的 一 
些 新 的 基于 统计 推断 ,人工 智能 以 及 信息 论 的 新 方法 ,正成 为 推动 信息 融合 技术 向 前 发 展 的 
重要 力量 。 以 下 扼要 介绍 这 些 技 术 手段 。 


1. 信 号 处 理 与 估计 理论 方法 


信号 处 理 与 估计 理论 方法 包括 用 于 图 像 增强 与 处 理 的 小 波 变换 技术 中] 、 加 权 平 均 、 最 
INZI „Kalman 滤波 等 线性 估计 技术 .以 及 扩展 Kalman 滤波 (EKF) , Gauss ë k (GSF) 
等 非 线性 估计 技术 等 。 近 年 来 , 越 来 越 多 的 学 者 致力 于 UKFÜP 滤波 ,基于 随机 抽样 技术 的 
粒子 滤波 D223 和 Markov 链 Monte Carlo(MCMC)0425 等 非 线 性 估计 技术 的 研究 ,并 取得 
了 很 多 有 价值 的 研究 成 果 。 

期 望 极 大 化 (EM) 算 法 0 "为 求解 在 具有 不 完全 观测 数据 的 情况 下 的 参数 估计 与 融合 
问题 ,提供 了 一 个 全 新 的 思路 。 

另外 ,通过 建立 一 定 的 优化 指标 .可 以 借助 最 优化 方法 来 获得 参数 的 最 优 估 计 , 典 型 算 
法 有 极 小 化 风险 法 中 以 及 极 小 化 能 量 法 中 等 。 


2. 统计 推断 方法 


统计 推断 方法 包括 经 典 推理 .Bayes 推理 、 证 据 推理 "1, 以 及 随机 集 (Random set) 理 
iE 0753 支持 向 量 机 理论 等 。 


#12 46 n 


3 信息 论 方法 


信息 论 方法 运用 优化 信息 度量 的 手段 融合 多 源 数 据 , 从 而 获得 问题 的 有 效 解决 。 典 型 
ASI MTT HEUS] Hz NE K BE Jy A" (MDL) 等 。 


4. 决策 论 方法 


决策 论 方法 Utm (eG HIT vfu DC IO e SEA. Fitzgerald 在 参考 文献 30 中 ,借助 决 
策 论 方法 融合 可 见 光 、 红 外 以 及 毫米 波 雷达 数据 用 于 报警 分 析 。 


5. 人 工 智能 方法 


人 工 智 能 方法 (Cartificial intelligence method) 包 括 模糊 逻辑 .神经 网 络 .遗传 算法 .基于 
规则 的 推理 以 及 专家 系统 5 EH BOAR IAG 、 品 质 因 数 法 (FOM) 等 ,在 信息 融合 领域 的 运 
用 也 取得 了 一 定 的 成 果 。 


6. 几 何方 法 


几何 方法 通过 充分 探讨 环境 以 及 传感器 模型 的 几何 属性 来 达到 多 传 感 信息 融合 的 目 
的 。 文 献 33 中 通过 对 不 确定 椭 球 体 体积 进行 极 小 化 的 几何 方法 完成 对 多 传 感 数据 的 融合 
处 理 。 文 献 34 中 利用 多 边 形 副 近 方 法 在 传感器 数据 和 存储 的 模板 数据 之 间 进 行 模式 匹配 ， 
从 而 融合 了 多 传感器 的 互补 信息 以 实现 对 重 琶 和 遮挡 目标 的 识别 。 


1.4 信息 融合 要 解决 的 几 个 关键 问题 


1. 数据 配 准 


在 多 传 感 信息 融合 系统 中 ,每 个 传感器 提供 的 观测 数据 都 是 在 各 自 的 参考 框架 之 内 。 
在 对 这 些 信息 进行 组 合 之 前 ,必须 首先 将 它们 变换 到 同一 个 参考 框架 中 去 。 但 要 注意 的 是 ， 
由 多 传 感 时空 配 准 引 起 的 舍 入 误差 必须 得 到 补偿 。 


2. 同类 或 异类 数据 


多 传感器 提供 的 数据 在 属性 上 可 以 是 同类 也 可 以 是 异类 的 ,而 且 异 类 多 传感器 较 之 同 
类 传感器 ,其 提供 的 信息 具有 更 强 的 多 样 性 和 互补 性 ; 但 同时 由 于 异类 数据 在 时 间 上 的 不 
同步 ,数据 率 不 一 致 以 及 测量 维 数 不 匹 配 等 特点 ,使 得 对 这 些 信息 的 融合 处 理 更 困难 。 


3. 传感器 观测 数据 的 不 确定 性 


由 于 传感器 工作 环境 的 不 确定 性 ,导致 观测 数据 包含 有 噪声 成 分 。 在 融合 处 理 中 需要 
对 多 源 观测 数据 进行 分 析 验 证 ,并 补充 综合 .在 最 大 程度 上 降低 数据 的 不 确定 性 。 


4. 不 完整 .不一致 及 虚假 数据 
在 多 传 感 信息 融合 系统 中 ,对 传感器 接收 到 的 量 测 数 据 有 时 会 存在 多 种 解释 , 称 之 为 数 
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据 的 不 完整 性 ; 多 传 感 数据 往往 也 会 对 观测 环境 做 出 不 一 致 甚或 相互 矛盾 的 解释 ; 另外 ， 
由 于 噪声 及 干扰 因素 的 存在 ,往往 存在 一 些 虚 假 的 量 测 数 据 。 信 息 融 合 系统 需要 能 够 对 这 
些 不 完整 数据 ,不 一 致 数据 以 及 虚假 数据 进行 有 效 的 融合 处 理 。 


5. 数据 关联 


数据 关联 问题 广泛 存在 ,需要 解决 单传 感 时 间 域 上 的 关联 问题 ,以 及 多 传 感 空间 域 上 的 
关联 问题 ,从 而 能 确定 来 源 于 同一 目标 源 的 数据 。 


6. 粒度 


粒度 问题 是 : 多 传感器 提供 的 数据 可 能 是 在 不 同 的 粒度 级 别 上 。 这 些 数据 可 以 是 稀 芷 
的 ,也 可 以 是 稠密 的 ; 它们 也 可 能 分 别处 于 数据 级 、 特 征 级 ,或 是 符号 级 各 种 不 同 的 抽象 级 
别 上 ,所 以 一 个 可 行 的 融合 方案 应 该 可 以 工作 在 各 种 不 同 的 粒度 级 别 上 。 


7. 态势 数据 库 


态势 数据 库 为 各 个 级 别 上 的 融合 处 理 提 供 实时 和 非 实 时 数据 。 这 些 数据 包括 多 传感器 
观测 数据 、 融 合 的 中 间 结 果 数 据 、 有 关 目 标 和 环境 的 辅助 信息 以 及 进行 融合 处 理 所 需 的 历史 
信息 等 。 对 整个 信息 融合 系统 中 态势 数据 库 的 要 求 是 容量 要 大 、 搜 索要 快 .开放 互 连 性 要 
好 ,并 具有 良好 的 人 机 接口 。 因 此 ,要 开发 更 有 效 的 数据 模型 .新 的 有 效 查找 和 搜索 机 制 , 以 
及 分 布 式 多 媒体 数据 库 管 理 系 统 等 。 


1.5 发 展 起 源 、 现 状 与 未 来 


国外 对 信息 融合 技术 的 研究 起 步 较 早 。 早 在 20 世纪 70 年 代 , 美 国 的 研究 机 构 通过 对 
多 个 独立 的 连续 声 纳 信 号 进行 融合 处 理 , 自 动 检测 出 敌 方 潜艇 的 位 置 。 自 此 以 后 ,在 对 各 种 
CI 系统 的 开发 过 程 中 ,多 传 感 信息 融合 技术 的 应 用 引起 越 来 越 多 人 的 重视 。 不 仅 如 此 ,在 
工业 控制 .机 器 人 、 海 洋 监 视 、 管 理 等 领域 也 朝 着 多 传感器 的 方向 发 展 。1985 年 ,美国 三 军 
组 织 实验 室 理事 联合 会 (JDL) 下 设 的 CI 技术 委员 会 成 立 了 信息 融合 专家 组 (DFS), 专 
门 组 织 和 指导 相关 技术 的 研究 ， 为 统一 信息 融合 的 定义 、 建 立信 息 融 合 的 公共 参考 框架 做 了 
大 量 卓 有 成 效 的 工作 。 美 国 1988 年 起 把 信息 融合 列 为 重点 研究 和 开发 的 20 项 关键 技术 之 
一 , 且 列 为 最 优先 发 展 的 A 类 。 
学 术 方 面 ,美国 三 军 数据 融合 年 会 .SPIE 传感器 融合 年 会 `. 国 际 机 器 人 和 自动 化 会 刊 
以 及 IEEE 的 相关 会 议和 会 刊 等 每 年 都 有 有 关 该 技术 的 专门 讨论 。1998 年 成 立 的 国际 信 
息 融 合 学 会 (International Society of Information Fusion, ISIF) ,总 部 设 在 美国 ,每 年 都 举办 
一 次 信息 融合 国际 学 术 大 会 ,系统 总 结 该 领域 的 阶段 性 研究 成 果 以 及 介绍 该 领域 最 新 的 进 
展 。 一 些 具 有 代表 性 的 专著 :如 Llinas 和 Waltz 的 专著 《多 传 感 数据 融合 》s5 , Hall 的 专著 
《多 传 感 数据 融合 的 数学 基础 站 以 及 (多 传 感 数 据 融合 手册 )"" 系统 介绍 了 多 传 感 信息 融 
合 的 模型 框架 ,并 对 研究 内 容 等 作 了 全 面 系 统 的 论述 。Bar-Shalom 和 Fortmann 的 专著 《 跟 
踪 与 数据 关联 sl 《估计 与 跟踪 : 原理 ,技术 与 软件 ) 《多 传 感 多 目标 跟踪 : 原理 与 技 
术 江 中 则 综合 报道 了 信息 融合 在 目标 跟踪 领域 的 新 思想 、 新 方法 以 及 新 进展 。 
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我 国 对 信息 融合 技术 的 研究 起 步 较 晚 , 且 发 展 相 对 缓慢 。20 世纪 80 年 代 末 ,国内 才 开 
始 出 现 有 关 多 传 感 信息 融合 技术 的 研究 报道 。 在 政府 、 军 方 ,以 及 基金 机 构 的 资助 下 ,许多 
高 校 和 科研 院 所 开始 着 手 从 事 这 一 领域 的 研究 工作 ,出 现 了 一 批 专著 和 译 著 ,如 敬 忠 良 的 
《神经 网 络 技术 与 应 用 ?5 、 周 宏 仁 等 人 的 《机 动 目标 跟踪 )5 、 康 耀 红 等 人 的 《数据 融合 理 
jO 、. 刘 同 明 等 人 的 4 数据 融合 技术 及 应 用 》59 、 何 友 等 人 的 《多 传感器 信息 融合 及 
应 用 》5 ,以 及 赵 宗 贵 等 人 的 《多 传 感 信息 融合 ?5 《数据 融合 方法 概论 》5 等 。 大 量 的 学 
术 论 文 也 在 此 期 间 涌 现 ,本 书 作者 们 也 在 此 期 间 对 信息 融合 的 研究 进展 做 了 及 时 全 面 的 综 
FAT 。 这 些 工作 都 为 我 国信 息 融 合 的 理论 研究 和 工程 应 用 做 出 了 重要 贡献 ,但 是 与 国际 
先进 水 平 相 比 ,或 与 国家 需求 相 比 ,目前 还 有 很 大 的 差距 ,国内 新 一 代 应 用 系统 的 研发 以 及 
现代 民用 高 科技 的 迅猛 发 展 ,都 对 信息 融合 的 基础 研究 和 应 用 研究 提出 了 更 多 的 挑战 。 

表面 上 看 ,多 传 感 信息 融合 的 概念 很 直观 ,具有 较 完善 的 框架 模型 ,但 要 真正 建成 一 
高 效 、 实 用 的 融合 系统 还 需 考虑 许多 实际 问题 ,包括 整个 融合 系统 中 的 传感器 的 类 型 .个 数 、 
分 辨 率 、 传 感 器 的 分 布 形式 以 及 调度 方式 、 系 统 的 通信 和 能力 和 计算 能 力 、 系 统 的 设计 目标 、 拓 
扑 结 构 以 及 有 效 的 融合 算法 等 。 尽 管 存在 很 多 实际 困难 ,但 由 于 多 传 感 信息 融合 系统 具有 
改善 系统 性 能 的 巨大 潜力 ,人 们 还 是 投入 了 大 量 的 精力 进行 研究 。 

随 着 新 型 传感器 的 不 断 涌现 ,以 及 现代 信号 处 理 技术 、 计 算 机 技术 、 网 络 通信 技术 、 人 工 
智能 技术 、 并 行 计算 的 软件 和 硬件 技术 等 相关 技术 的 飞速 发 展 ,多 传 感 信 息 融 合 将 成 为 我 国 
未 来 大 量 军用 和 民用 高 科技 系统 的 重要 技术 手段 。 目 前 ,信息 融合 仍 是 一 个 不 很 成 熟 的 发 
展 方向 ,在 基础 理论 研究 以 及 应 用 研究 领域 尚 有 很 大 的 发 展 空间 。 作 者 们 认为 ,今后 多 传 感 
器 信息 融合 技术 的 主要 研究 方向 应 包括 以 下 几 方 面 : 

COD 发 展 和 完善 信息 融合 的 基础 理论 。 虽 然 近 年 来 国际 国内 对 信息 融合 技术 的 研究 非 
常 广泛 ,并 且 也 取得 了 很 多 成 功 的 经 验 。 但 是 直至 今日 .信息 融合 还 缺乏 系统 的 理论 基础 ， 
尚未 形成 一 个 完整 的 理论 体系 ,也 缺乏 一 套 完 整 有 效 的 一 般 解 决 方法 。 因 此 ,发展 和 完善 信 
息 融合 的 基础 理论 将 占据 首要 位 置 。 

(2) 改进 融合 算法 以 提高 系统 性 能 。 融 合算 法 是 整个 融合 系统 的 核心 ,但 目前 研究 较 
多 的 是 对 同类 信息 的 融合 ,而 对 异类 信息 的 建 模 ,协同 与 融合 尚 需 算法 上 的 支持 。 把 现代 统 
计 推 断 方法 大 量 引入 信息 融合 算法 的 研究 .将 有 助 于 处 理 复杂 问题 ,包括 诸如 非 线性 非 
Gauss 系统 的 状态 估计 算法 等 对 于 信息 融合 算法 的 研究 有 重要 意义 。 而 将 粗 集 理论 .证据 
理论 .随机 集 理 论 .支持 向 量 机 方法 .Bayes 网 络 等 智能 计算 技术 引入 信息 融合 算法 的 研究 ， 
将 对 异类 信息 融合 算法 的 研究 带 来 新 的 思想 方法 。 

(Go 适应 并 行 处 理 的 融合 算法 。 为 了 满足 实时 性 要 求 ,将 融合 算法 分 解 为 适 于 在 并 行 
机 上 实现 的 并 行 处 理 算法 .开发 相应 的 并 行 计 算 的 软件 和 硬件 ,对 于 信息 融合 理论 的 发 展 以 
及 扩大 其 应 用 范围 将 是 非常 重要 的 措施 。 

(4) 传感器 资源 管理 优化 。 在 多 传 感 信息 融合 系统 的 研究 过 程 中 ,一 方面 要 重视 融合 
中 心 对 融合 规则 的 优化 设计 ,同时 也 要 对 所 有 传感器 资源 进行 优化 调度 ,使 每 个 传感器 都 能 
够 得 到 最 充分 合理 的 利用 ,并 实现 整个 传感器 系统 的 最 优 总 体 性 能 。 这 主要 包括 空间 管理 、 
时 间 管 理 ,模式 管理 三 类 内 容 。 

(5) 建立 融合 系统 的 数据 库 和 知识 库 。 建 立 适 应 于 信息 融合 系统 的 数据 库 与 知识 库 ， 
形成 优化 的 存储 机 制 、 高 速 并 行 检索 和 推理 机 制 ,以 提高 整个 系统 的 运行 效率 。 
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(6) 建立 测试 平台 。 为 了 对 信息 融合 算法 和 系统 性 能 进行 客观 准确 的 评价 ,需要 大 量 


的 仿真 测试 ,所 以 研究 开发 合理 有 效 的 测试 平台 就 十 分 重要 。 


(7) 研究 工程 化 设计 方法 。 目 前 我 国 对 信息 融合 技术 的 研究 尚 处 于 初级 阶段 ,与 发 达 


国家 相 比 还 有 较 大 的 差距 ,特别 缺少 适合 于 工程 实用 的 工程 化 设计 方法 。 


(8) 研究 系统 性 能 评 佑 方法。 如 何 建立 评价 机 制 ,对 信息 融合 系统 进行 综合 分 析 和 评 


价 , 以 衡量 融合 算法 的 性 能 ,也 是 蝇 待 解决 的 问题 。 
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CHAPTER 2 


统计 推断 与 估计 理论 基础 


本 章 对 于 多 源 信息 融合 研究 中 所 涉及 的 各 种 统计 推断 与 估计 方法 论 基础 进行 
描述 ,对 于 早年 发 展 而 相对 成 熟 的 内 容 尽 可 能 简单 地 予以 介绍 ,而 对 于 近年 发 展 且 
不 很 成 熟 的 内 容 尽 可 能 给 予 详细 的 解释 。 


2.1 点 估计 理论 基础 


211 一 般 概 念 


定义 2.1.1 Ü x€ R" 是 一 个 未 知 参数 向 量 , 量 测 y 是 一 个 m 维 的 随机 向 量 ， 
而 y 的 一 组 容量 为 N 的 样本 是 {y1 ,ys，… ,yn), 设 对 它 的 统计 量 为 
XN = g@(y,,yz, sn) (2-1-1) 
称 其 为 对 x 的 一 个 估计 量 , 其 中 e€ +) Py Se EARUM ok Hit BK 。 
利用 样本 对 参数 的 估计 量 本 质 上 是 随机 的 ,而 当 样 本 值 给 定时 所 得 到 的 参数 
估计 值 一 般 与 真 值 并 不 相同 ,因而 需要 用 某 些 准 则 进行 评价 。 
定义 2.1.2 对 于 式 (2-1-1), 所 得 估计 量 如 果 满 足 


EV) =x (2-1-2) 
WU Bax) 是 对 参数 x 的 一 个 无 偏 估计 ; 如 果 满 足 
limEG™) = x (2-1-3) 


Vi fx 0? 是 对 参数 x 的 一 个 渐 近 无 偏 估计 。 

例题 2.1.1 it > 是 任意 随机 变量 ,期 望 EO) =m, IŽ var(y)=o2; H y 的 
一 组 容量 为 N 的 样本 是 {yi ,yz vx .假定 它们 之 间 相 互 独 立 且 同 分 布 ; 设 有 它 
的 两 个 统计 量 分 别 为 


N N 
> z ~ 1 2 
my = Nou yi ÖN = N 2 y? — mÑ 


N 
其 中 , Emy) = DEO) = 二 CN em) = m, H U, ma B: m 的 一 个 无 偏 估计 ; 而 
Na 了 
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N N 2 
EG) 23 ECGD — EG) = EG — Eh) = EG?) E([S22»] } 
T8 i=1 i=l 


N N 
ECy?) xE [ 225 + 2»oi) ECy?) LEG? NX ls N—1; 
i=1 m š 


N 
所 以 ox 是 ao? 的 一 个 渐 近 无 偏 估 计 。 
定义 2.1.3 对 于 式 (2-1-1) 所 得 估计 量 如 果 依 概率 收敛 于 真 值 , 即 
lim x" PS (2-1-4) 


Wi fx 0? FE RT BBC x 的 一 个 一 致 估计 量 。 
定理 2.1. 1(Cramer-Rao 不 等 式 ) rx? 是 参数 x 的 一 个 正规 无 偏 估计 (关于 正规 估 
计 的 定义 见 参考 文献 1) , 则 其 估计 误差 的 协 方差 阵 满 足 如 下 Cramer-Rao 不 等 式 
cov(x) Š E(x xT) = MD (2-1-5) 
Herp x Se 一 x 是 估计 误差 ,而 M, 是 Fisher 信息 矩阵 (注意 标量 对 向 量 求 导 取 行 向 量 ) , 定 
MA 


a p( [9logp(y | x) 71" p2logpCy | x) =e 
M, E{[ 2: IT^ ]} (2-1-6) 
其 中 p(ylx) 是 给 定 x 时 y 的 条 件 概 率 密度 函数 。 
WEBB 咯 , 见 参 考 文献 [2,3]。 = 
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设 x 也 是 一 个 n 维 随机 向 量 , 仍 设 {yi ,ys，…,yn}) 是 y 的 一 组 容量 为 N 的 样本 。 设 zx 一 
Cyt syd cn yy” 表示 量 测 信 息 , 则 x 与 z 的 联合 概率 密度 函数 是 


N N 
p(x.z) = [[ pyd = [px) poy: | x) 6221-7) 
i=l i=l 
假定 x 表示 由 量 测 信息 < 得 到 的 一 个 估计 ,而 估计 误差 定义 为 
— (2-1-8) 


定义 2.1.4 ”估计 误差 X= 二 (x, X? x, T 的 标量 函数 L(x) 称 为 一 个 损失 函数 ,如 果 

CD 2E 12 IO PLI OE Bx — 0-9 LO) —0; 

@ fi 4r hit YY 4608: EL PP A] SY. BI x Rx? 09 58 i 4 y CU AE | x; | = | xf? |, 其余 分 量 相 
a Lx? DSL x); 

@ L(x) 是 对 称 的 , 即 LOO =L(— x). V X. 

定义 2.1.5 设 x* 一 p(z) ,估计 误 差 X 的 损失 函数 是 L(x). 则 风险 函数 定义 为 


R(x.g) S ECLGO | x) = EQ.Gc— eG) | x) (2-1-9) 
Hp o 是 估计 方法 , 则 Bayes 风险 定义 为 
JG E,[R(.9)] = E. EA. CL Gc — eG) | x]? (2-1-10) 
其 中 E,.E., 分 别 表 示 按 分 布 或 条 件 分 布 求 期 望 ; 而 最 小 Bayes 风险 估计 定义 为 
f° = gG). Jy") = min] (@) (2-3-115 


定义 2.1.6 利用 Bayes 公式 pxlz) — p(x) pG x2 / pGO Bayes 风险 可 以 改写 为 
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J(p) = E. (E...LL(x — e(z)) | z]) (2-1-12) 
其 中 J°(e@)=E,.LL(x—@(z)) | z RRA b CA a, Re) JU 83 88 58 A f TH E 
义 为 
£#* — 9G). J'l") = minJ°(@) (2-1-13) 
EH 2.1.2 KEM x 和 量 测 信 息 z 是 联合 Gauss 分 布 的 ,其 均值 和 协 方差 阵 分 别 为 


X x x Re Ru; 
m e| ] | | R e| | [ | (2-1-14) 
z z z Re R. 
并 假定 R 和 R= 非 奇 异 ; 那么 ,给 定 z 时 x 也 是 条 件 Gauss 的 ,而 且 对 估计 误差 的 任意 容许 
损失 函数 ,最 小 后 验 期 望 损失 估计 按 如 下 公式 
£ E(x | z) x-+R,.RZ (2—7) (2-1-15) 


估计 误差 的 协 方差 阵 是 
P = cov(x) = R., — R.RZR. (2-1-16) 
证 明 分 三 个 步骤 证 明 。 
CD 条 件 密度 函数 p(x1z) 是 Gauss 分 布 的 。 因 为 (x,z) 是 联合 Gauss 的 , 则 
-JT - 
plx.z) = (x) 09? | R | 证 ie ?| 
- £—zZ £—zZ 
plz) = (3077? | R. exp G7 DIR G- 2] 
对 R 进行 变换 : 


| š j- poem :] 
0 I —R2R. I] 0 R.. 


OR 47 FU SKB |R|=|R..—R.RZ'R.| * |R..| ; 对 R 求 逆 得 
i en | I T —R.R2R. 0 IU m 
|wO[—R2R. I 0 R.. 0 I 
代入 Bayes 公式 得 
plx | z) =P = (2z)”"2 | Ra —RaRZR. |^ - 


2 
其 中 条 件 均 值 z 由 式 (2-1-15) 表 示 ,从 而 证 明了 后 验 概率 密度 函数 是 Gauss 的 。 
(2) 估计 误差 z 与 zx 独立 , 且 式 (2-1-16) 成 立 。 因 为 
E(xX)= E(x—x) = E(x) —x — RuR2E (z —z) = 0 
cov(X.z)— E[x(z —z)!] = E[ (x —x)(z—z)!]—R.RZE[(z —z)(z —z)T] 
= Ra —R,.RR.. = 0 
所 以 估计 误差 xz 与 zx 独立 . 且 


cov(x | z) = R,, —R,RZR. = cov(X) 


expf— L cx TR — RRR a J (x 9) 


即 式 (2-1-16) 成 立 。 
(3) 对 于 任意 损失 函数 . 式 (2-1-15) 和 式 (2-1-16) 是 最 小 后 验 期 望 损失 估计 。 根 据 
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Sherman 定理 趾 , 对 于 任意 损失 函数 ,最 小 后 验 期 望 损失 估计 就 是 式 (2-1-15) 的 条 件 期 望 。 
= 
ik. BEI xF J Kd K PROC L (x)=xTQ x .Q>0. HR) Ja 53% 8] 28 — W h HE CO 
Q= I HFE at: B) HI Jy R2 iE BE AER (2- 1-150 RAE. 
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定义 2.1.7 设 aER" BERN ,对 参数 x 的 估计 表示 为 量 测 信 息 z 的 线性 函数 
x = a + Bz (2-1-17) 

则 称 为 线性 估计 ; 进而 如 果 估计 误差 的 均 方 值 达 到 最 小 ' 则 称 之 为 线性 最 小 方差 估计 ; 如 
估计 还 是 无 偏 的 , 则 称 为 线性 无 偏 最 小 方差 估计 。 

这 种 线性 无 偏 最 小 方差 估计 在 多 源 信息 融合 领域 一 般 称 为 最 佳 线性 无 偏 估 计 (best 
linear unbiased estimation. BLUE) 。 

定理 2.1.3. KBR x 和 量 测 信息 z 是 任意 分 布 ,z AY POT 2 E R... JE A oe UJ H] ht 3 
信息 z 对 参数 x 的 BLUE 估计 唯一 地 表示 为 


xE = E* (x | z) = x + R-Rz! (2—7) (2-1-18) 
此 处 EE*(。|。) 只 是 一 个 记号 ,不 表示 条 件 期 望 ; 而 估计 误差 的 协 方差 阵 是 
P = cov(x) = Ru —R.RZR. (2-1-19) 


WEBB 分 两 个 步骤 证 明 。 
CD 因为 线性 估计 是 无 偏 的 ,所 以 有 X= 二 E(x) 二 E(x)= 二 a 十 BE (zx) 二 a 十 Bz ,从 而 有 a 一 
x 一 Bz; 于 是 ,线性 无 偏 估计 可 以 表示 为 : x 下 = 二 x 十 B(z 一 z)。 
(2) 因为 E(xX) 二 E(x 一 XE) 二 B(z 一 z) 二 0, 则 估计 误差 的 协 方差 阵 是 
cov(x)= E(x xT) = El[(x — x) — B(z —z)] [(x — x) — Bz—z)])} 
Ra — BR., — RB? + BR..BT 
= (B— R.RZOR. (B — RR)" + R, — R „RJR o 
为 使 方差 最 小 , 当 且 仅 当 上 式 第 一 项 为 零 . 即 B= RRI M iiis (2-1-18) RISK (2-1-19) 
得 证 。 G 
注 1 如 果 R. AE BH RI Dg 98 TL BIE fL e 。 
注 2 如 果 (x,z) 是 联合 Gauss 的 , 则 BLUE 估计 与 最 小 后 验 期 望 估 计 完 全 一 致 。 
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定义 2.1.8 假定 量 测 信息 < 可 以 表示 为 参数 x 的 线性 函数 , 即 
z=Hx+v (2-1-20) 
其 中 HERM” ye RN J& — 4 2 EJ (Ë BS BEL I8] ts b WO ,W € RO? 0? 为 对 称 阵 , 则 
如 下 估计 : 


gus = arg min X, (z — H 'WG — HE) (2-1-21) 


PRA and Bz ¿Jx — 3 (weighted least squares. WLS) fit; Zl E W = I. Wl £k 73 8 ¿Jx — 3 ( least 
squares. LS) f& it . 


20 @RaawhAa CS — NO 


定理 2.1.4 it H^WH H| j WAE F ht BI fii B. z 和 加 权 和 矩阵 W 对 参数 x 的 WLS fi 


计 为 
x"5 = (HTWHD)- H'Wz (2-1-22) 
iE RH ming Gc H x)'W(z—Hx) mina; (z"We 2zTWH x + x! H'WH x). ,而 
9 "TE pe x P 
NW C2 Wl HE I Wl o 2z=TWH x +2 XTHTWH 一 0, 所 以 最 优 解 是 式 (2-1-22)。 
ax? 


m 
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定义 2.1.9 给 定 参 数 x 时 量 测 信息 z WSK PRR ASO p (z | x) RAPA (maximum 

likelihood, ML) 参数 估计 问题 可 以 描述 为 
XM- = arg max p (z | x) (2-1-23) 
例题 2.1.2. ULLA BAM p(z|x) 是 Gauss BRE 
plz | x) = (G7 097^? | Ra exp [Ñ ZG — R2 6 — 2] 
Hp x= {y,R,) 是 待定 的 参数 ,而 ECy) =y.cov(y) — Rs 考虑 到 量 测 信息 z 一 
Cyr yz ttt syn)” 中 各 分 量 独立 同 分 布 ,所 以 
plz | x) = n pO, | x) = Gro7 99 | Rs | -Mexp [— iNo -D'R O: -»] 

定义 对 数 似 然 函数 


Vy,R»,) = Inp(z | x) Nm inC22) Nin IR, 14D -PIRO — y) 
这 是 参数 的 非 线性 函数 ,一 般 要 借助 于 非 线性 规划 来 求解 。 m 
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定义 2.1.10 WE h— (Ou «hz i ,hp)TER? 为 随机 向 量 , 而 且 E(h) 二 有 和 cov(h) 二 G 已 
知 , 假 定 G 有 特征 值 4 SA Se Ap ,对 应 的 标准 正 交 化 特征 向 量 为 91 ope p, TLD = 
(Qi .2，… ,9o) 为 正 交 阵 , 且 满足 


DGB = A = diag(, à; «44,2 (2-1-24) 
随机 向 量 h 的 主 成 分 (principal component. PC) 4E X A 
y = yy yp)? 24 (h — h) (2-1-25) 


而 y=! (h—h).i—1.2.- p 称 为 h 的 第 i 个 主 成 分 。 
定理 2.1.5 主 成 分 具有 如 下 性 质 
(1) 
cov(y) =A (2-1-26) 
即 任意 两 个 主 成 分 都 互 不 相关 , 且 第 i 个 主 成 分 的 方差 为 4;; 


第 2 章 ”统计 推断 与 估计 理论 基 @ 21 


(2) 
p p 
D varCy:) = X var(h;) = tr(G) (2-1-27) 
i=l i=l 
即 主 成 分 的 方差 之 和 与 原 随机 向 量 的 方差 之 和 相等 ; 
(3) 
sup var(aTh) = var(y) = À, (2-1-28) 


a'a=1 


sup var(aTh) = var(y;) = A;4i = 2,3,°,p; j = 1,2,%,i— 1 (2-1-29) 


gra=0 

即 对 任意 的 单位 向 量 a € R^ ,在 随机 变量 aTh 中 ,第 一 个 主 成 分 yj 二 i (h 一 hh ) 的 方差 最 大 ; 
而 在 与 第 一 个 主 成 分 不 相关 的 随机 变量 aT 中 ,第 二 个 主 成 分 yo = 9i Ch — ho TARK: 
一 般 讲 来 ,在 与 前 面 i 一 1 个 主 成 分 不 相关 的 随机 变量 aT h 中 ,第 i 个 主 成 分 yi = Ql (h-hh) 
的 方差 最 大 。 

证 明 

(1) 因为 cov(y)= 二 EL[@ (hh)(h—h)'®]=®'G8 =A 

(2) Dee = OB" = 1. Wi 


P? 
X vary) = tr[cov(y)] = tr[@T(h — h)(h — h)1@ ] 
i=l 


tr Gb » tr G) tr[cov(h)] = S vast 


(3) 对 任意 单位 向 量 a € R^ ,如 果 var(aTh) = E[a* (h—h )(h—h )*a]=a"Ga>a, , 则 与 
Ay 是 G 的 最 大 特征 值 相 了 矛盾, 所 以 式 (2-1-28) 成 立 。 类 似 可 证 明 式 (2-1-29) 成 立 。 m 

定义 2.1.11 设 随 机 向 量 有 hh 的 数学 期 望 h 和 协 方差 阵 G 未 知 ,而 有 一 组 随机 样本 hs. 
hs，… ,hh,, 则 可 用 样本 均值 和 样本 方差 G 分 别 作 为 A G 的 估计 , 即 


k= Ll». È= >O i (2-1-30) 
i=1 


n 


称 
y = @ (h —h) i — 1.2.0.0 (2-1-31) 
为 样本 h: 1 EBAY FE Pe HG 的 标准 正 交 化 特征 向 量 。 
现在 考虑 主 成 分 估计 问题 。 
定义 2.1.12 考虑 线性 量 测 方程 
z = Hx+v (2-1-32) 
Hp x€ R° 是 未 知 参 数 ,zER" ht lj [ay Hk vo AG 0.062 DJE fit lll ix 2 , H ER” Jg Bt i p 
阵 。 假 定 吾 已 经 中 心 、. 标 准 化 , 即 把 — On «he s ,hs) 各 分 量 视 为 随机 向 量 , 满 足 


= iz 
h=—),h,;=0 
pt 


而 HTH BERGE (ELA SA mA, 0.» PERTE HJ bie TE ZAE AS ME LOU p gi e ,9, @ 一 
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pi 995) 为 正 交 阵 , 则 式 (2-1-32) 的 典范 形式 为 


z=Tw +v (2-1-33) 
其 路 二 HG ,w =@' x. HWE 
I" T —4'H'Hó6 =A =diag{h à; ,A,)} (2-1-34) 
称 w 为 典范 向 量 ; 而 
D—OiycY)-H6 (2-1-35) 


就 是 量 测 矩 阵 H 的 主 成 分 。 

由 以 上 讨论 可 见 , 典 范 形式 (2-1-33) 就 是 以 厚 量 测 矩 阵 互 的 主 成 分 为 量 测 和 矩阵 的 新 
的 量 测 方程 。 如 果 HTH 的 特征 值 * 中 有 一 部 分 很 小 ,不 妨 设 后 面 p 一 7 个 很 小 , 即 AL. 
Acca tttSA 290, Hi EIL AT I XE CÓ NY A; 720 j — rt 1er 2. p, EVA 

cov(y) = EVY = Ad 20. j=r+l,r +2 p (2-1-36) 

故 可 以 把 y+1 Yes n ,Ys £i BQ AS BC BIAIS FE AE BG LIS] ht. BORE WK uj p, A fih H 88 30 rh AU ER s 
故 可 以 把 这 些 主 成 分 去 掉 ,这 样 原 来 要 处 理 p 维 向 量 估 计 间 题 , 现 在 只 需要 进行 x 维 向 量 的 
降 维 估计 ,这 就 是 利用 主 成 分 估计 的 好 处 。 

Tl ELA Ya ,7.42，… Y, 相应 的 特征 值 h ha t pO. TA m T HH 
的 分 块 , 即 设 


A = block diag(A,.A,). A, € R” (2-1-37) 
w= 网 ， om ER (2-1-38) 
Ww 
T= n, T € R> (2-1-39) 
= [Ø 4]. @ € R” (2-1-40) 
则 式 (2-1-33) 相 应 变 为 
z= ex +I; es + v (2-1-41) 
AAT, ~0. HI nf IERI w 这 一 项 .这 样 可 求 得 o 的 LS 估计 为 
a = A Iz (2-1-42) 
25 E $ d" = I. Vlde 一 BBTx 一 x. 从 而 有 
XP =ç @, wi = @, An Iz = @, A' Oi mz (2-1-43) 


这 就 是 主 成 分 (principal component. PC) f& it . 
定理 2.1.6 主 成 分 估计 的 主要 性 质 : 
COD 主 成 分 估计 x 是 LS 估计 2 的 一 个 线性 变换 , 即 
x" = @, i x^ (2-1-44) 
(2) 只 要 r— p. ERME REA f fi 
(3) 当量 测 矩 阵 呈 病态 时 ,适当 选取 ,可 使 PC fiiha ke LS 估计 zs 有 较 小 的 均 方 误 
22 (MSE). Bi 


MSE(x'* ) < MSE(x'5) (2-1-45) 
证 明 
(1) 这 是 因为 
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x = @, A, OTH": = ©, A, Ø HTH x" = @, Aj DB GAP x 
= @, A GD, A D + ®, A 11 x? = @, Bx 
(2) 这 是 因为 ECR) =@, GEG) Æx; 
(3) 这 是 因为 
p r p 
MSE) = MSE(@ a+ D || yl? = = Aar yae 
j=r+1 i=l 


j=r+1 
Ë K $ E p 
=) +( > I y, l*—-e 572) = MSEG') + ( 2) l y l: — >) 
i=l j= i-r j=r+1 j=rtl 


p 
H T R r bU AB EEI ds OT VUE a p—r 个 4; 很 接近 于 零 , 此 时 > Aj 就 很 大 ,可 使 
上 式 的 第 二 项 为 负 , 于 是 结论 成 立 。 = 
注 在 主 成 分 的 估计 中 , 偏 参数 -的 选取 ,实际 就 是 选取 主 成 分 的 个 数 ,通常 有 两 种 方 
iki 一 是 史 除 那些 特征 值 接近 于 零 的 主 成 分 ; 二 是 使 前 + 个 特征 值 之 和 在 所 有 zp 个 特征 值 
总 和 中 所 占 的 比例 达到 预先 给 定 的 值 , 即 选 取 - 使 得 


3j >, 70.80 或 0.85 
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考虑 如 下 参数 估计 问题 : 

z, = xiÜ + (2-1-46) 

Fep k EN 是 时 间 指 标 ,xi ,0 € R" 2r 3 SE ILU 18] ht AM AS FAI CI] hb =e Je e 时 刻 的 量 测量 ， 
而 v, — z, —x:0 是 量 测 误差 。 


1. RLS 估计 


zu 


假定 {w} 是 一 个 零 均 值 的 随机 过 程 . 对 于 & 时刻 的 量 测 总 量 .回归 总 量 和 误差 总 量 Z^ Š 
ET 2 Pe ae o 2x, LR TX d »x, J We ET * U2 ese] ,可 有 总 量 关 系 


z = (X)T@+Vt (2-1-47) 
所 以 有 最 小 二 乘 估计 
Bs = [Xt X57]? XZ (2-1-48) 
5 | ll CB ER KS HIG AC R” ,DE R"""Jjup t BC R"".C€ R"*" WA 
(A — BD™C) = A^ + A! BCD — CA^ B)? CA^ (2-1-49) 
定理 2.1.7 设 获得 第 & 十 1 时 刻 的 量 测 x+ 和 回归 向 量 x, SAS 
CX*)T 
ae -[ š | P, [X* x7]? (2-1-50) 
Xk+ 
则 有 弟 推 最 小 二 乘 (recursive least squares. RLS) f& it h: 
08, = OF + Kner (2-1-51) 


其 中 K, i 和 sx+i 分 别 是 Kalman 12 z$ 48 B fil — 257 AMR 25 sk S Bi HF š B (innovation) ,分 
别 计算 为 
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Pixer T pis 
K, ` z, (2-1-52) 
+I E PE £j dl xia OF 
而 P, 的 递 推 计 算式 为 


p, RE p. REN (2-1-53) 
s IFE PiNk * 


证 明 这 是 因为 P, SLX KETO SLX! QOCOT xaxa 17! BUB MER ES] 
理 直 接 可 得 式 (2-1-53); 于 是 


85, = Pn XZ = [m —P, 


Pui =P, 


T 
Xii Xena 
T 
1 Xe Pixies 


P| [xX'Z* F Xeti Ze+1 | 


š Px £ 
LS kX k+ T gis 
x d T [zt xin OF J 

1 + xf Paxea 


结论 得 证 。 = 
注 “关于 渐 消 记忆 的 递 推 最 小 二 乘 估 计 见 参考 文献 1. 


2. LMS 估计 


此 时 定义 量 测 误差 的 均 方 值 是 
MSE Š £ = E(w) = E[ G4 — xP 007 (x, — x10)] 


= EG — 2PI 0 + @'R, 0 (2-1-54) 
其 中 P, Š ECx,z,) +R, Š E Gex T) 4E 3 EJ y R 25 PR BCA EG HE [6] ht Ja: 
23 EC 2 T 
v.s(2ESP) — —2P, +2R, 0 (2-1-55) 


假定 R, PY i. WU BS c d UC fih i h: 
0; = R?P, (2-1-56) 
则 上 式 就 是 最 小 二 乘 意义 下 的 最 优 估计 。 
因为 一 般 情况 下 梯度 向 量 也 并 不 能 确切 获得 ,所 以 自 适应 的 LMS 算法 就 是 最 速 下 降 法 
的 一 种 实现 : 正比 于 梯度 向 量 估计 值 久 的 负 值 . 即 
Qn = 0, + 47 Ñ,) (2-1-57) 
OPV — V,— V, 是 一 种 梯度 估计 ,等 于 真实 梯度 减 去 梯度 误差 ,x 是 自 适应 参数 。 根 据 自 适 
应 线性 组 合 器 的 误差 公式 .可 以 求 得 一 个 很 粗 的 梯度 估计 : 


V, S: Cael] za (2-1-58) 
=|] = +) = -1-58 
le =e 


HEP e, ==, TÂ, FER 时 刻 的 估计 残 差 。 从 而 得 最 小 均 方 (least mean-squares. LMS) fhi t+ 
算法 


Qn = 0, + 25 x, (2-1-59) 
其 中 必 是 自 适应 参数 。 
该 算法 的 优点 是 : 梯度 估计 不 必 做 平方 平均 或 微分 运算 ,而 仅仅 是 一 个 简单 的 线性 运 
算 ,因而 具有 计算 的 简单 性 ; 梯度 向 量 的 所 有 分 量 都 由 一 个 单一 的 数据 样本 得 到 ,而 不 用 参 
数 向 量 的 摄 动 。 每 个 梯度 向 量 都 是 一 个 瞬时 梯度 。 
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该 算法 的 缺点 是 : 因为 梯度 估计 没有 经 过 平均 而 求 得 ,所 以 包含 大 量 的 噪声 分 量 。 但 
噪声 可 以 被 自 适应 过 程 所 平均 和 衰减 。 


该 算法 具有 如 下 无 偏 特性 : ECO.) =O ; 其 均值 和 方差 都 收敛 的 条 件 是 


UE - 
sums Po (2-1-60) 


随 着 0,—@0 ,误差 e, 是 非 平稳 的 .这样 使 得 MSE 仅 能 在 集合 平均 的 意义 上 来 定义 。 当 

自 适 应 过 程 收 敛 时 ,显然 有 
lim& = Gu (2-1-61) 

结论 ”根据 实验 结果 ,由 于 参 数 向 量 噪 声 的 存在 ， 实际 的 收敛 速率 还 要 快 于 理论 值 。 
习 曲 线 表 明 , 由 于 重复 应 用 自 适应 算法 ,从 而 带 来 MSE 的 快速 下 降 。 

RLS 可 以 得 到 精确 的 最 小 二 乘 解 ,要 得 到 整体 最 优 解 必须 依赖 所 有 过 去 的 数据 ,利用 
和 矩阵 求 送 引 理 得 到 更 新 的 权 疝 量 。 而 LMS 算法 利用 自 相 关 和 矩阵 的 估计 来 降低 当前 输入 数 
据 的 相关 性 ,而 且 对 平稳 输入 的 稳 态 解 在 整个 时 间 段 上 保持 改进 ,最 后 导致 一 个 没有 过 调节 
的 精确 解 。 

RLS 相对 于 LMS 的 劣势 还 在 于 其 在 非 平 稳 环境 中 的 跟踪 能 力 以 及 运算 复杂 性 。 


2.2 期望 极 大 化 (EM) 方 法 


221 概述 
EM 算法 是 由 A. P. Dempster 等 人 于 1977 年 提出 来 的 Cs] ,是 当前 统计 学 领域 最 广泛 应 
用 的 算法 之 一 。 本 节 将 详细 描述 这 一 算法 ,并 对 一 些 重要 结果 给 出 证 明 。 


定义 2.2.1 给 定 某 个 量 测 数据 z: 以 及 用 参数 0 描述 的 模型 族 .EM 算法 的 基本 形式 就 
是 求 得 0. 使 得 似 然 函 数 p Cz 18 ) 为 最 大 , 即 
6° =arg max p(z | 0) (2-2-1) 
一 般 情况 下 ,由 上 式 给 出 的 ML 估计 只 能 求 得 局 部 极 大 值 。 可 以 考虑 采用 迭代 算法 ， 
每 次 迭代 都 对 9 值 进行 修正 .以 增 大 似 然 值 .直至 达到 最 大 值 。 
假定 我 们 已 经 定义 了 一 个 对 数 似 然 函 数 L(0) 二 lInp(z10). 而 且 衣 次 迭代 对 于 参数 的 最 
优 估计 是 和 ,由 此 可 以 得 到 对 数 似 然 函数 变化 量 : 
L(@)—L@,) =Inp(z18 )—Inp(z16,)=In 210) ， 
p(z|0,) 
显然 ,L 值 的 增 大 或 减 小 依赖 于 对 0 的 选择 。 于 是 .我 们 选择 6 使 得 方程 (2-2-2) 的 右边 极 大 
化 ,从 而 使 似 然 函 数 最 大 可 能 地 增 大 。 但 是 .一般 情况 下 这 是 不 可 能 做 到 的 ,因为 实际 问题 
中 用 以 描述 模型 族 的 观测 数据 < 可 能 是 不 完全 的 。 
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定义 2.2.2 设 观测 数据 集合 是 zobs ,而 不 可 观测 数据 (或 缺失 数据 ) 是 zmis ,二 者 构成 对 
所 考虑 模型 族 适 配 的 完全 数据 集合 


kEN (2-2-2) 
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z = zas U za (2-2-3) 
假设 zs 是 已 知 的 , 则 最 优 的 9 值 就 容易 计算 得 到 。 从 数学 的 观点 来 看 ,对 于 离散 概率 
分 布 , 式 (2-2-2) 变 为 
M pGa. | z :00 pu. 10) 


L(8» — L(À,) = In c - | REN (2-2-4) 
D (Zo | 0,) 
这 个 表达 式 是 对 和 式 求 对 数 ,一 般 难 于 处 理 。 我 们 不 加 证 明 地 给 出 所 谓 Jensen 不 等 式 : 
如 果 


2 =1 > In DAs y; > Dln; (2-2-5) 
为 了 利用 这 个 不 等 式 ， 我 们 需要 构造 4 =o tra ZA. le 显然 ,在 给 定 当 前 观测 


数据 zs 和 参数 的 前 提 下 ,缺失 数据 zus 的 条 件 概率 p Canis za 40,0 = 0+ FLAT 之 b (zas | 


mis 


zobs 0,0 二 1, 于 是 把 这 些 系数 引入 式 (2-2-4) 得 


D Altos | zs 0 pas | 0) 


L() — L(0,) = In Z& - Ps | Zanba), LEN 
bo. | Oe) D (Zea | zo +A) 


(2-2-6) 
现在 我 们 可 以 应 用 Jensen 不 等 式 得 
LO) —L,) > SS pu, | zas 0.) In PC | Enis OD PG 10) ， EN 


"=b Db (zas | ÔL) plzmis | zas 0, 
(2-2-7) 
重 写 上 式 ,得 到 
LO) > LO) +A6| 6) —10100. REN (2-2-8) 
其 中 
A0 16» = > Camis | zas sÔ, ) In P Sas | Zma 20) pasa | @) (2-2-9) 


bas | 0, pq. | za Oe) 

BULLE «LO ) Fil LO 10,0 p ht Z BO 的 函数 ,而且 在 参数 空间 中 前 者 处 处 大 于 或 等 于 后 
者 ,如 图 2-2-1 所 示 。 进 而 可 以 证 明 , 如 果 0 —8, . 则 ACO 18,0 天 0。 于 是 我 们 可 以 用 图 2-2-1 
对 EM 算法 进行 说 明 。 

EM 算法 可 以 分 为 如 下 两 个 步骤 进行 : 

CD 求 期 望 (E-) 步 。 利 用 当前 的 参数 估计 & 计算 似 然 函 数 1(0), 即 按 式 (2-2-8) 的 右 
边 计算 得 到 1(0 ) 的 表达 式 。 

(2) 极 大 化 (M-) 步 。 对 函数 1C ) 求 极 大 以 得 到 新 的 参数 估计 和 + ,也 就 是 对 工 (2 ) + 
AO 10,) 求 极 大 化 。 此 时 利用 了 假定 不 可 观测 数据 已 知 的 条 件 .一 般 情况 下 将 比 直 接 对 
L(0 ) 求 极 大 来 得 容易 。 因 此 
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似 然 函数 值 


i 


' 
| 
I 
l 
l 
I 
1 
o 9. [7 


图 2-2-1 L(0) 和 1(016,) 的 关系 


644 = arg max| L9 + 27 pCmis | za. 0,)1n Pas | Enis 8 Plm | A | 
9 mis PZovs | Or) pz. | Zobs +x) 


= arg max[ >) Dis | Zoos sD) InDLpGas | Zmis sO pos | 2)]} 


â, InP Cobs zms 100]. REN (2-2-10) 


‘mis !Fobs 


= arg max[ E, d 
此 处 >) pass | Zova 8, InCD Cote 18, pais | za 8,2 1430, 0948462362. 
因此 ,EM 算法 的 步骤 可 描述 如 下 。 
(D E- 步 计算 : 
QO | 0) Š E. u a, Inp(za, za, | 0), REN (2-2-11) 
(2) M- 步 计算 : 
On = arg max[Q( | 00]. REN (2-2-12) 
定理 2.2.1 上 述 EM 算法 在 满足 假设 条 件 时 收敛 。 
WEBB 证明 分 两 步 进 行 。 
OD Â XF QO 0) 极 大 化 ,所 以 有 
QÂ 160 > QÔ, | 0.) = o 
因此 对 每 次 迭代 ,L(0 ) 不 降低 。 
(2) 如 果 EM 算法 在 某 个 & 达到 一 个 不 动 点 , 则 和 就 是 !(8 ) 的 极 大 点 ; ETE LL CO 
LO ) 在 该 点 相等 。 E 
注 1 RE LO) ALCO) J& ip (tit «908, 必然 是 它们 的 一 个 驻 点 ,但 不 必 取 得 一 个 局 部 
极 大 值 。 事 实 上 .MecLachlan 和 Krishnan(1997 353 给 出 例子 是 收敛 到 鞍点 和 局 部 极 小 点 。 
而 当 可 微 性 成 立时 这 样 的 情况 是 很 少 发 生 的 .否则 就 如 同 在 单个 点 上 拟 合 零 方差 的 Gauss 
分 布 一 样 , 根 本 无 法 得 以 保证 。 
注 2 算法 收敛 性 成 立 主要 依赖 于 这 样 的 事实 : QÂ 160 [QA Â 虽然 这 个 事 
实 很 容易 得 以 满足 ,只 要 选择 2 对 Q(0 10.) 极 大 化 即 可 。 选 择 任意 方法 如 利用 3Q/99 的 
梯度 法 就 可 以 使 得 Q 的 当前 值得 以 改善 。 于 是 .万 一 在 M- 步 难以 处 理 .L 的 梯度 难以 计 
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算 ,利用 所 谓 广义 EM 算法 (GEM) 仍 能 保证 算法 的 进行 
223 混合 Gauss 参数 估计 的 EM 算法 实例 


例题 2. 2.1 混合 Gauss 是 用 来 副 近 任意 分 布 的 一 个 重要 技术 。 本 例题 讨论 利用 EM 
算法 进行 极 大 似 然 混合 密度 参数 估计 的 问题 。 设 有 混合 概率 密度 模型 


M 
p(x10) = >) a;b;(x | 3) 


其 中 9 = (a; 8; 的 而 x 二 {xi) 信 1 是 观测 样本 。 不 完全 数据 的 对 数 似 然 是 


Inp(x | 0) = TE pcs rx pum |0) = 37 |) 
这 是 一 个 求 和 的 对 数 ， 显然 不 容易 进 旧 行 优化 计算 。 y= (y; ;这 ,是 末 观 测 的 数据 ， 其 中 
y € {1,2,.°,M} Spr. i=1,2, 
而 y; = k 则 意味 着 样本 x; 是 由 第 & 个 混合 密度 成 员 产生 。 x z 二 {x,y) 就 是 完全 数据 。 
这 样 可 以 构造 完全 数据 的 似 然 函数 
N N 
lInp(x,y10) = D 5100 = > InpCGx; y; | @) = D Ina, py, (x, 15,5 
=] i=l 
E- 步 : 求 期 望 的 表达 大 式 是 
QO | 6.) = Ess,lnp(x,y|0) 


" a, aD» (x; | Š , x) à " 2 
i poi | xd) = unt [Ên 16€ N CHÓ, 已 知 时 容易 求 得 ) ,同时 有 


Day, abs, Ge, | $, a) 
s=1 


N 
ply | x,0,) = TL oo: | x, ,0,) 
i=l 
所 以 
QX | 6,0 — E,,š,Inp(x,y | @) = >7[Inp(x,y | 0 )JpCy | x,0,) 
ger 
M 


N 
2 [27 Ines ps x, |B] PG | xô) 
Loan | 


a 


= Draco | x, 0) + $; Enc; | 8,0 5G 1x90 


XEM ek 2) f (6 可 以 得 到 参数 的 解析 表达 ， 例如 正 态 分 布 的 混合 密度 函数 有 : 
E- 步 : IEE, = (uj By) j = 1.2,…,M, 分 别 表 示 各 分 量 的 均值 和 协 方差 阵 , 则 


1 1 k —1 
pb; (x; | 0) exp{ (x, — u; )' 3; Gs — up) 
j T (23077? | Z; [e 2 4 J j 

PR | Body = Am [Do 1,2, N 
Diap: | à. 
2 

p;G | S) E exp| lo —4,,07 SAC, =i) 
(23042 Tm EZ 2 


从 而 求 得 QO lÂ) 
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M- 步 ; 求 最 大 化 
Qn = arg max QO | 6) 


M 
ARR: >) w = 1 
j=l 


利用 Lagrange 乘 子 法 容易 求 得 参数 估计 0 CH x, A p Gx: OB). 0,, HELEN 
下 一 步 的 初始 值 , 重 复 E- 步 和 M- 步 计算 ,直至 收敛 。 = 


2.3 线性 动态 系统 的 滤波 理论 与 算法 


231 离散 时 间 线 性 系统 状态 估计 间 题 的 一 般 描述 


定义 2.3.1 考虑 离散 时 间 线 性 随机 动态 系统 
Xin = F,x, Tw, (2-3-1) 
z, = H,x, +w (2-3-2) 
其 中 &EN 是 时 间 指 标 ,x € R” AE k 时 刻 的 系统 状态 向 量 , F, 是 系统 状态 转移 矩阵 ,而 w, 
是 过 程 演化 噪声 .有 是 噪声 矩阵 ,zxER"” 是 上 时 刻 对 系统 状态 的 量 测 向 量 . 瑟 , A: NU EBE. 
而 v, 是 量 测 噪声 。 
假定 直到 时 刻 所 有 的 量 测 信息 是 
Z? = (21 .22 Zi) (2-3-3) 
基于 量 测 信息 Z, XJ x, 的 估计 问题 , 称 为 状态 滤波 问题 ; 对 xu 420 的 估计 问题 , 称 为 状 
态 预测 问题 ; 对 x, 4170 的 估计 问题 . 称 为 状态 平滑 问题 。 
EX 2.3.2 仍 考 虑 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2) 描 述 的 离散 时 间 线 性 随机 动态 系统 ,假定 
所 有 随机 变量 都 是 Gauss 的 情况 下 .考虑 对 于 量 测 的 一 步 提 前 预测 
Za = Elz, | Zt), REN (2-3-4) 
而 预测 误差 序列 
Zra- = Ze — Za: REN (2-3-5) 
称 为 新 息 innovation) PF 2lJ 。 
如 果 假 定 随 机 变量 是 非 Gauss 的 情况 下 . 仍 考虑 对 于 量 测 的 一 步 提前 预测 


2 一 下"(z |Z), REN (2-3-6) 
其 中 估计 采用 BLUE 准则 ,而 预测 误差 序列 
Zaa = Lis REN (2-3-7) 
则 称 为 伪 新 息 序列 。 
定理 2.3.1 Gauss 序列 {zi ,zz，… ,zi} 所 产生 的 新 息 序 列 {zyo s Zen stt o Zam 2€ — e 
零 均 值 的 独立 过 程 , 它 与 原 量 测序 列 之 间 存 在 因果 性 线性 运 zx Za p 


算 , 而 且 包含 了 原 序列 的 所 有 信息 ; 同时 原 量 测序 列 ` 一 步 担 OP 
前 预测 序列 和 新 息 序列 构成 一 个 一 步 提前 预测 器 ,这 个 预测 
器 是 一 个 具有 单位 反馈 的 线性 系统 .如 图 2-3-1 所 示 。 
证 明 分 三 个 步 又 完成 证 明 .。 图 2-3-1 一 步 提前 预测 系统 


30 @imë m Bh SoM 


OD EG(Zi|—i)=0, V £€ N ,这 是 因为 
Erm) = EC, — fra) = Elz) — ELEC, | Z7?)] = 0 
(2) cov(iicisZjj-)0 =0,;:Zj, V i. j € N ,这 是 因为 对 Vs 二 k, 有 
Zam = z, — EG — Rez Rz LZ! — E(Z™) J 


— R. PoP 


Zr = EZ) 
I &,— EG,) 
= 0 S = B,[Z* — E(Z*)] 
I z, — E(z,) 


所 以 有 
cova Zs = E([z, — Elz) — Raz Rpg (Zt: — E(Z*1))J [B, (Zt — E(Z*)) 7} 
= R. BE — Rez Rz- -1 Rz- z- BT = 0, k>s 

类 似 地 可 以 证 明 sce 的 情况 。 

(3) 由 定义 知 , 序 列 {zw4-1}) 本 身 就 是 由 序列 {z) 的 因果 线性 运算 得 到 , 即 zi-1 是 序列 
[zi zz s ,zx) 的 线性 组 合 。 其 次 ,zi 也 是 序列 (zo ,zo ttt ,Zin-1) 的 线性 组 合 , 可 用 归纳 法 
证 明 如 下 : 4 s—1.z, 二 Zo 十 E(zi) 成 立 ; WE 1<s<k 时 ,z, EJE (Zi Zain Esci HZ 
性 组 合 构 成 ,于 是 由 z, Zu a HEC zt) AR EC xy |z: FE (Zio Ez t ,Zi4-1) 的 线 
性 组 合 构 成 ,得 出 结论 ,从 而 图 2-3-1 成 立 。 

(4) 以 序列 z^ Jg A E Afr P AY z^ — (Zio Eon ,zk-i)} 为 条 件 , 即 对 任意 与 随机 
I6] fit Czy ,zs,… ,zx) 联 合 分 布 的 随机 向 量 x, 则 有 E(x|z*)==E(x|z*)。 E: 

推论 AE Gauss 序列 {zi zz,… ,zx) 所 产生 的 伪 新 息 序 列 {z1o ,zz ，… ,Zar-1) 也 是 一 个 
零 均值 的 独立 过 程 , 它 与 原 量 测序 列 之 间 也 存在 因果 性 线性 运算 ,而且 包含 了 原 序 列 的 所 有 
信息 ; 同时 原 量 测 序列 、 一 步 提 前 预测 序列 和 伪 新 息 序列 构成 一 个 一 步 提前 预测 器 , 与 
Gauss 情况 相同 。 

WEB] 只 需要 证 明 EG) —0. VR€ N :其 他 步骤 与 定理 相同 。 这 是 因为 

EZ) = EG, — Za) = E(z,) — ELE” (z, | Z5] 
= EG) — ELEC) + Raz Rey (Z? — ZZ) = 0 

结论 得 证 。 L| 

定理 2.3.2. Ezio rZ uua) EHI Gauss 序列 {zi sze iz ) PS E BE IU 30 , 
假定 x ES {z ,zz,…… ,zi}) 联 合 Gauss 434709. H. E(x) = x , IJ 


k 
E(x | Z) = EG | Z) = D E | Zin) kD R€N (2-3-8) 
i=1 


WEBB ”根据 定理 2.3.1, 新 息 序列 {zo .zon oot .Zin-1) 是 零 均值 的 独立 过 程 , 且 式 (2-3-8) 
的 第 一 个 等 号 成 立 。 再 根据 最 小 后 验 期 望 损失 估计 的 算式 (2-1-15) , 则 
R.z* = E[(x — x) (Z*5T] = Gus, Ra ) 


Sali? Raz 


Rz:z* = E[Z*(Z*)7] = block diag(Rz, pz, Rz, z, °° RE gaat 


所 以 有 
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R? ,°° R? ) 


到 211 211 *alk—1* kjk- 


R_,-, = block diag(R 


zE 
Tipo? ilo 


LI 
EG | Z0 = x +R zR ziz Z* = x+ D Ra, Ri, z 
i=l 


Taira 061 
k k 
= >) GR Raua Saa) — G&— 1) z = 2) EC | Z) — G& —1) x 
i=1 sc 
结论 得 证 。 m" 


HEHE WUR( Za et aai REIHE Gauss HERI Gs sza s o za ) PH AOE RES 
并 假定 * Hi ,zs ,zi } 具 有 任意 形式 的 联合 分 布 , 且 ECx) — x , W 
E* (x | 24) = E* (x | g) = XEG |Zi0—G—DXx, REN (2-3-9) 
证 明 ”这 是 本 定理 和 定理 2.3. 1 推论 的 直接 结果 。 
232 基本 Kalman 滤波 器 


定理 2.3.3 对 于 由 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2) 所 描述 的 系统 ,假定 wi 一 .M0,Q,) 是 一 个 
独立 过 程 ,ww 一 -MO0,Ri) 也 是 一 个 独立 过 程 ; 它们 之 间 相 互 独立 ,而 且 二 者 还 与 初始 状态 
Xo ~M To ,Po) 也 独立 ,那么 对 于 任意 损失 函数 ,有 如 下 基本 Kalman 滤波 公式 : 

(1) 初始 条 件 为 


Xolo = Xo» Xolo = Xo—Xolo, cov(xolo) = Po (2-3-10) 

(2) 一 步 提 前 预测 值 和 预测 误差 的 协 方差 阵 分 别 是 
Xii = Elx; | Z = Fyi Xin (2-3-11) 
Pini = cov (rma) = Fija Piina FZ i QO PE (2-3-12) 


HEP Xap = x, — Xai AE EW IRE ; 
(3) 获取 新 的 量 测 z 后 ,滤波 更 新 值 和 相应 的 滤波 误差 的 协 方 差 阵 分 别 是 
X, = E(x, | Zt) = xiii + K, (z, — H, Xii (2-3-13) 
P, = cov(X,,) = Pia — Prr HI (HiP aa- HE HRH, Parma (2-3-14) 
其 中 x 二 x 一 Xi 是 滤波 误差 ; 而 &A 时 刻 的 Kalman 增益 阵 为 
K, = P,,-i H] (HP HE + R,) 1 (2-3-15) 
证 明 分 两 个 步骤 完成 证 明 , 
(1) 根据 系统 演化 方程 以 及 噪声 假设 . 则 有 如 下 一 步 预测 公式 
| 
Par = cov (Zra) = E(GFia Gia — Xia HMw] 
XUFaGdea = Xe) + 5 an JE 
= FP makFh +T Qe TH 
Zea = Elzy | Z3 = ECH,x, +w | Z = H, Erna 


XZ, —1 — Ze — Zee 


R = cov (Zaa) = E[ (H, Fara +w) (H, Era + w)1] = H,P,, HI + R, 


到 大] 一 1 三 大 | 一 1 
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Ran, = cov(x,.Z,u-i) = ELin GH, Xaai + W 3*3 = Pina H£ 
(2) 根据 最 小 后 验 期 望 损失 估计 ,在 获取 新 的 量 测 z, 后 , 则 根据 式 (2-3-9) 有 
in = E(x, | Zt) = EC, | Zt ,z,) = EC | Zt) + EGY | Z,) — X, 
= Xue + Rag Rile, Z, = Tea + K, (z, — H, X442) 
其 中 Kalman 增益 阵 满足 
K, = Raz, Rẹ: 


a i 


= Pyu- HI (HP Hi + R,) 
同时 有 
Pyr = cov(X,4) = Elnr Fia) = EL Gau — K, Z,) Gaia — K, £,)1] 
= Para —K,H,P,,-i — Pea HIK] + K, (H,P,,-i HT + Ri) KE 
= Pii — Par HI (HiP a- HI + R,) Papa 
至 此 ,完成 所 有 证 明 。 m 
推论 仍 考虑 由 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2) 所 描述 的 线性 随机 系统 ,此 时 假定 
A) 初始 状态 为 任意 分 布 .具有 均值 和 协 方差 矩阵 分 别 为 


E(x.) = Zo» cov(xo) = P, (2-3-16) 
(2) 过 程 噪声 是 一 个 零 均值 的 独立 过 程 , 分 布 任意 ,具有 协 方差 矩阵 为 
covCw) =Q, REN (2-3-17) 
(3) 量 测 噪声 也 是 一 个 零 均 值 的 独立 过 程 , 分 布 任意 ,具有 协 方差 矩阵 为 
cov(v,) —R,. REN (2-3-18) 


(4) 过 程 噪声 、. 量 测 噪 声 ,以 及 初始 状态 之 间 都 相互 独立 
那么 按照 BLUE 估计 ,有 如 下 Kalman 滤波 公式 : 
CD 初始 条 件 


二 (2-3-19) 

Q) 一 步 提前 预测 值 和 预测 误差 的 协 方差 阵 分 别 是 
Xe = E* (x, | Z) = Fi San (2-3-20) 
Piu = coy (a) = F, IP, ii FC: TIG: IL. (2-3-21) 


HP Fii = x, — x] i B — 2b BU TRE ; 
© 获取 新 的 量 测 z, 后 ,滤波 更 新 值 和 相应 的 滤波 误差 的 协 方差 阵 分 别 是 
Xj = E* (x, | ZO = xia + K, (z, — H, Xia? (2-3-22) 
Pa = cov (Er) = Para — Pia H: CAP aa HE + RJ)! MPa (2-3-23) 
其 中 4 二 x 一 Xu 是 滤波 误差 ; Wii BEAT] Kalman 增益 阵 为 
K, = Pax HI (HP? + Ri) (2-3-24) 
证 明 根据 本 定理 的 证 明 过 程 以 及 BLUE 估计 准则 即 可 完成 证 明 。 = 


233 信息 滤波 器 
标准 Kalman 滤波 方程 计算 Kalman 增益 阵 和 递 推 计算 状态 协 方差 阵 一 起 进行 ,这儿 介 


绍 另 外 一 种 计算 方法 。 
定义 2.3.3 ”所谓 信 息 滤波 器 ,就 是 在 预报 和 更 新 两 个 环节 上 都 递 推 地 计算 协 方差 阵 
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的 逆 阵 。 采 用 “信息 ”这 个 名 词 是 在 Cramer-Rao 下 界 的 意义 下 ,所 谓 信 息 矩 阵 就 是 协 方差 
阵 的 逆 阵 。 

定理 2.3.4 对 于 由 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2) 所 描述 的 系统 ,假定 Kalman 滤波 器 存在 ， 
而 且 假 定 所 有 状态 转移 矩阵 F, 可逆 .所 有 协 方差 阵 可 逆 , 则 协 方差 阵 和 Kalman 增益 阵 可 
按 信息 滤波 器 方法 计算 。 

(1) 一 步 预报 信息 矩阵 为 

Wh = (Au aP; Qi; T? (2-3-25) 

其 中 Apt =F; Ppi- Fk- o 

(2) 滤波 信息 矩阵 为 


Py = Pih- + H RPH, (2-3-26) 
(3) Kalman +% #& M4 frg (ei E Xp e de 3s X Oy 
K, = Pa HFRP (2-3-27) 


证 明 分 三 个 步骤 证 明 。 
COD 记 没 有 过 程 噪声 情况 下 相应 于 状态 预报 的 信息 矩阵 是 
APL EFE Pian FL 
而 当 F, np EIN AP A. = (F3) Polus Fels 这 样 ,预报 信息 矩阵 就 是 
Pha = (Fia Pau Fra Tag Mt = (Ai + TQ rar 
而 且 按 矩阵 求 逆 引 理 可 以 重新 写成 
Pie = Aw — Am DA TO A 
(OD 因为 Pu, = P, — Pan- HE (HP ar- HI +R,) 1HiPu4-1, 按 矩阵 求 道 引 理 直 接 有 
Par = Gaii FHIR; !H,) ~ ,所 以 有 式 (2-3-26) 。 
(3) 增益 的 表达 式 可 以 重新 写成 
K,= Pia HI[(H,P,,-i HT +R.) + Ri — Ri] 
= Pus HIR; + P444 HT. CH,P,,4 HT + ROUI — (H,P,,—-iHI + ROR] 
= [Pasi — P444 HI (H,P,,-iHI + Ry) AP ee JHIR,' 
TERM HAB AOR GE, ERE DAT pÀ 
K, = (Pia + HIR; H^? HR; 
这 就 是 增益 阵 的 信息 矩阵 表达 式 。 容 易 证 明 , 上 式 等 价 于 另 一 种 替换 形式 
K, = Pan HIR; = 
注 一 般 情况 下 . 当 系 统 状态 维 数 n 远 远大 于 量 测 向 量 维 数 m 时 ,采用 标准 Kalman 滤 
波 器 有 优点 ,因为 其 中 的 求 逆 和 矩阵 是 m ox m 的 ; 但 是 ,当量 测 向 量 维 数 m 远大 于 状态 维 数 n 
时 ,采用 信息 滤波 器 就 可 以 大 大 减 小 计算 量 . 因 为 求 逆 是 对 nnXn 矩阵 的 。 


234 噪声 相关 的 Kalman 滤波 器 
1. 过 程 噪 声 为 有 色 噪 声 的 Kalman 滤波 器 


仍 考虑 由 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2) 所 描述 的 系统 ,假定 w 是 一 个 有 色 噪 声 过 程 ,w 仍 是 
一 个 零 均 值 的 独立 过 程 : 它们 之 间 相 互 独立 ,而 且 二 者 还 与 初始 状态 xo 也 独立 。 假 定 w, 
是 具有 有 理 谱 密 度 的 平稳 过 程 , 则 根据 谱 分 解 定理 中 ,可 以 描述 为 
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Wir 二 Aw, + & (2-3-28) 

Epe 是 零 均值 的 独立 过 程 。 这 样 .可 以 用 增 扩 状态 变量 维 数 的 方法 来 解决 , 令 
xaf] (2-3-29) 

We 
是 增 扩 的 状态 变量 , 则 根据 式 (2-3-1) 和 式 (2-3-2), 以 及 式 (2-3-29) 得 
x =] Bsr (2-3-30) 
F [L alfa 
z = [H, az j+ w = B,X, + v, (2-3-31) 
We 


仍然 可 以 利用 基本 Kalman 滤波 器 进行 状态 估计 。 
2. 量 测 噪声 为 有 色 噪 声 的 Kalman 滤波 器 


如 果 量 测 噪声 为 
w = Bini +r (2-3-32) 
其 中 e, s EE g 是 白 噪 声 过 程 。 令 
Zea x B24 CHF) i Hx. + HP,- W + fan 


= Hamat va (2-3-33) 
此 时 ,w-: 为 白 噪 声 。 变 换 后 系统 的 一 步 最 优 预测 是 原 系统 的 最 优 滤波 。 不 过 此 时 新 的 量 


测 噪声 v; 与 过 程 噪声 w-1 相 关 , 还 需 再 做 一 次 变换 如 下 : 
Xe = F,x, + Dow, tz — Hí x, — vi ) 
(F, 一 JE )x, + Jii + Ow, — Javi ) 
= F£ x, +u; + w (2-3-34) 
然后 求解 J 使 ELwi Wk) ]—0.uz 可 看 作 控 制 项 , 则 式 (2-3-33) 和 式 (2-3-34) 即 可 由 
Kalman 算法 进行 滤波 计算 。 
3. 过 程 噪 声 与 量 测 噪 声 相 关 的 Kalman 滤波 器 


仍 假定 过 程 噪声 和 量 测 噪声 分 别 是 独立 过 程 , 但 二 者 相关 ,其 协 方差 阵 为 


[ Qa wj 
cov(w,-1 sV) = (k— s), VE, EN (2-3-35) 
Wii R, 
只 需要 将 式 (2-3-14) 和 式 (2-3-15) 分 别 改 为 
Ps = cov(Xu,+) = Pia — Live a Sy Li (2-3-36) 
K, = Lina Si" (2-3-37) 
其 中 
Liga Pi HE +P Wo (2-3-38) 
Sra- = HP ana HI + HA a Winn + Wh IT I HF + R, (2-3-39) 


XXE Az, a = HE Xia Zia = HF Xr PH.D, Ww- T v DATA 
R = cov(x,,Z,na) = Para HE + T; Wn = Lua 


一 1 


R = cov(z, 4) = H,P,,— H? + HT a We + Wh Tia H£ + R, = Sua 


Eee = klei 
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2.4 非 线性 动态 系统 的 滤波 理论 与 算法 
由 于 非 线性 系统 固有 的 复杂 性 ,状态 估计 问题 将 变 得 非常 困难 。 
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考虑 离散 时 间 非 线性 动态 系统 : 
X, = eeCxeywte) (2-4-1) 
Z, = h, Ga v) (2-4-2) 
其 中 &EN 是 时 间 指 标 ,x € R" 是 & 时 刻 的 系统 状态 向 量 ,f: RXR >R" 是 系统 状态 演 
化 映射 ,而 w, 是 n 维 过 程 演化 噪声 ,z, € R” 是 时 刻 对 系统 状态 的 量 测 向 量 ,h: R" x R”— 
R” LEWSI. M v, 是 mm AEWRE, 
BUE f, FI h, 对 其 变 元 连续 可 微 ( 当 用 二 阶 扩 展 Kalman 滤波 时 假定 二 阶 连续 可 微 )， 
同时 假定 初始 状态 为 任意 分 布 , 具 有 均值 和 协 方差 矩阵 分 别 为 


E( xo) = Xo» cov(x)) = Po (2-4-3) 
过 程 噪声 是 一 个 零 均值 的 独立 过 程 , 分 布 任意 ,具有 协 方差 矩阵 为 
cov(w,)—Q,. REN (2-4-4) 
量 测 噪声 也 是 一 个 零 均 值 的 独立 过 程 ,分 布 任意 ,具有 协 方差 矩阵 为 
cov(v)=R,, REN (2-4-5) 


3E ME EE WU M FE s DA J EAR AS Z Dn AB AH HEA SY. o 
扩展 Kalman 滤波 算法 实质 上 是 一 种 在 线 线性 化 的 算法 , 即 按 名 义 轨 线 进行 线性 化 处 
理 , 再 利用 Kalman 滤波 公式 进行 计算 。 这 种 算法 已 经 不 再 是 按 某 个 指标 进行 优化 的 最 优 
化 算法 ,其 性 能 取决 于 非 线性 系统 的 复杂 度 以 及 算法 的 优 劣 等 。 
一 阶 EKF 算法 的 步 又 描述 如 下 : 
(1) 在 时 刻 k 一 1, 假 定 已 经 获得 & 一 1 时 刻 的 状态 估计 值 和 估计 误差 的 协 方差 阵 
Seas Piai (2-4-6) 
而 此 时 对 演化 方程 的 线性 化 方程 为 
x, = fra Oa Wea) S fia Grape 20) + fia Xiauea + fia wa (2-4-7) 


其 中 

Xii = Xàa Kae (2-4-8) 

. 009 fia (Xe Wai) M Of py na Wa _ 
fra = x aia Fo 3a ata (2-4-9) 

"4-179 179 

(2) 对 时 刻 状态 的 一 步 提 前 预测 

Xii A9 fra aa +0) (2-4-10) 
Xii — xy — Xia ~ fia Mapa + fEawea (2-4-11) 


状态 预测 误差 的 协 方差 阵 是 
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Para = cov Xp) 79 fra Praa (fia t + fiaQuaa (fia yt (2-4-12) 
(3) & 时刻 量 测 的 线性 化 量 测 方程 为 


z, = hy Gy vi) ~ hy Gaia 10) + BE Xia + hiva (2-4-13) 
其 中 
Ric = ak — Xi (2-4-14) 
i= acuto ety) = Deut) M (2-4-15) 
DEI DEI 
(4) 对 时 刻 & 量 测 的 一 步 提 前 预测 为 
£u ~ h, (aa +0) (2-4-16) 
量 测 预测 误差 是 
Zeit = z, — Zee © hE Faaa thin (2-4-17) 
量 测 预 测 误 差 的 协 方差 阵 是 
Reg, sr = COVE na) MEP ya CAE)? + BER, Chg)" (2-4-18) 
状态 预测 误差 与 量 测 预测 误差 的 协 方差 阵 是 
RRr = OV Gua Za) ~ Pei G7 (2-4-19) 
(5) 在 时 刻 &A 得 到 新 的 量 测 z, ,状态 滤波 的 更 新 公式 为 
Xu = Xa + K, (z, — Bi Xa) (2-4-20) 


P, = Pia — Pur (hE)? (hiP,,-i (hi)! + AIR, (h4) hPa (2-4-21) 
而 & 时 刻 的 Kalman 增益 阵 为 


K, = Paya (hE)? (hiP,,-i Gi? + BR, Chy)T) 7 (2-4-22) 
二 阶 EKF 算法 的 步骤 描述 如 下 : 
CD 在 时 刻 A 一 1, 假 定 已 经 获得 & 一 1 时 刻 的 状态 估计 值 和 估计 误差 的 协 方差 阵 
Sirawai Pi- (2-4-23) 


而 此 时 对 演化 方程 的 线性 化 方程 为 


x,= faa Gn swa 


== fia Oa 0) + fia Xiu- + i >e, Xia fira Xia + fama 
i=l 


(2-4-24) 
其 中 e ER" 是 第 i 个 标准 基 向 量 ,fi.-1 是 fua 09568; OE efi 

Seay = xl Fea (2-4-25) 

fy, = I f rı Cs We) — 9 fia Gao W) » 

exc Ix ee c Iw, na aa 

—— 

(2-4-26) 
I [9fiaci Gn Wa)" . "A "i 

fii = 3i uc | aaa Pm pem (2-4-27) 
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(2) 对 时 刻 状 态 的 一 步 提前 预测 


Sau ~ fia Ba 0) + Deter faa Pi ae) (2-4-28) 
ici 
其 中 tr ORRERA AK AS ELM De 2 Je 
Faa = x, — Xia © fia Kale + fia Wa (2-4-29) 


状态 预测 误差 的 协 方差 阵 是 
Pipa = cov Xp) ~ Jia Pea i (fia T 4 fiaQua fia >? (2-4-30) 
(3) 对 & 时 刻 量 测 的 线性 化 量 测 方程 


z,— hy (Xn > AD) 


à x £ a = z 
== h, Gau 0) +B Xia HD) @ Fah aua thin (2-4-31) 
274 
Hepe € R^ 是 第 j A bc AE I6] fit hj AE h, 的 第 j 个 分 量 ,而 
Xii = X, — Xia (2-4-32) 
x — Ih (xrv) y — Ih, (xrv) , 
Mec aria =a (2-4-33) 
w° w =° 
= — 3 [Ə9h;ja (Xk) 17 sa 
Nie = 3 |o. | a-haac j = 1,2, um (2-4-34) 
DEI 
(4) 对 时 刻 &A 量 测 的 一 步 提前 预测 
Zi hy See 0) 十 +> etre Pia) (2-4-35) 
j=l 
量 测 预测 误差 是 
Zi = Ze — Zia © hi Xana + hiva (2-4-36) 
量 测 预测 误差 的 协 方差 阵 是 
Rigg ru = OVa) Ae MEP aaa Gi? + BER, hi)" (2-4-37) 
状态 预测 误差 与 量 测 预测 误差 的 协 方差 阵 是 
Ry zu = COV a ua? == Pai (ADT (2-4-38) 
(5) 在 时 刻 & 得 到 新 的 量 测 z, ,状态 滤波 的 更 新 公式 是 
X, = Xj + K, (z, — hi Sana) (2-4-39) 
预测 误差 的 协 方差 阵 是 


Par = Par — Pur (hi) ChP ar (hš)! AER, AT TEP ya (2-4-40) 
mi k HJ Zñ Kalman 增益 阵 为 
K, = Parm (hš) hPa (GV)? + AiR, (hy)? ]^ (2-4-41) 
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虽然 把 扩展 Kalman 滤波 应 用 于 非 线 性 系统 状态 估计 已 经 得 到 学 术 界 和 工程 界 的 认 
可 ,但 却 存在 着 明显 的 缺陷 。 因 为 EKF 为 了 求 取 估计 误差 协 方差 的 传播 ,将 动力 学 模型 在 
当前 状态 估 值 处 进行 Taylor 展开 线性 化 ,并 将 测量 模型 在 状态 一 步 预测 处 Taylor 展开 线 
性 化 ,而 基于 Taylor 级 数 展开 的 方法 存在 着 函数 的 整体 特性 ( 它 的 平均 值 ) 被 局 部 特性 (其 
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导数 ) 所 代替 的 缺点 :而 且 噪声 的 存在 使 之 进一步 恶化 。 据 此 , 按 Taylor 级 数 进行 高 阶 展 开 
的 可 用 性 也 值得 怀疑 。 为 提高 近似 迫近 的 精度 .文献 6 和 7 给 出 了 统计 线性 化 滤波 的 方法 ， 
此 方法 需要 计算 多 重 无 穷 积 分 ,计算 量 太 大 而 妨碍 了 其 推广 应 用 。 

为 了 改善 对 非 线 性 问题 进行 滤波 的 效果 ,Julier 等 人 提出 了 采用 基于 unscented 变换 的 
unscented Kalman filter (UKEF) 方 法 。 该 方法 在 处 理 状 态 方程 时 首先 进行 了 unscented 变 
换 ( 以 下 简称 U 变换 ) ,然后 使 用 U 变换 后 的 状态 变量 进行 滤波 估计 ,以 减 小 估计 误差 。 

首先 ,考虑 如 下 非 线性 模型 : 

X= feaGua Wa (2-4-42) 

z, = h(x) +w (2-4-43) 
式 中 ,xs € R" 为 系统 状态 .fi Aon AE ht eh, 为 m 维 向 量 函 数 ,wi 为 n AE EL PF B 
声 ,w 为 m 维 随机 量 测 噪声 。 

在 进行 滤波 前 先 作 如 下 假设 : 过 程 噪声 和 测量 噪声 为 互 不 相关 零 均 值 白 噪声 ,上 且 过 程 
噪声 w 具有 协 方差 阵 Q, , 量 测 噪 声 v, 具有 协 方差 阵 R :初始 状态 xo 与 所 有 噪声 独立 ,其 
先 验 均 值 和 协 方差 阵 是 


E(xo) = XQ = Xoo» cov(xzo) = Po (2-4-44) 
定义 2.4.1 设 ) 维 随机 向 量 x 一 ME PO «m 维 随机 向 量 z 为 x 的 某 一 非 线性 函数 
z= f(x) (2-4-45) 


x 的 统计 特性 是 (x,P,), 通 过 非 线 性 函数 14(，) 进 行 传播 得 到 z 的 统计 特性 (z,P-)。 
unscented 变换 (UT) 就 是 根据 (x ,P;) ,设计 一 系列 的 点 & ,i 二 0,1,… LEW o 点 ; 对 设 
定 的 o 点 计算 其 经 过 了 (。) 传 播 所 得 的 结果 7Y; ,i 一 0,1,…,L; 然后 基于 yi,i 二 0,1,…,L 计 
算 (z.P.)。 通 常 o 点 的 数量 取 为 2n 十 1, 即 LL 二 2n。 

UT 与 线性 化 方法 的 比较 可 用 图 2-4-1 表示 ,UT 的 具体 过 程 可 描述 如 下 : 


实际 抽样 线性 化 (EKF) Ur 
oñ — 
@ 区 NE 
| : 
zx) 一 采样 均值 
= ores YNE) NM 
i : 
GD oa 变换 点 
真 方差 SP SE Cs Z 
UT 均值 — We 
真 均值 ii 


图 2-4-1 UT 与 线性 化 方法 比较 示意 图 


COD 计算 2 十 1 个 ec 点 及 其 权 系数 : 
p & = x+ COT 20PL2;. £ = 1.2, 
& = x. | (2-4-46) 
& =x—(V(n+2AP,;);; i=nt+lnt2,.,2n 
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ci" = wf? = 0.5/(n + 2), 1,2，……，27 


_ = à/(n +å), 


wP — A/Q-2) -- 1—a +A, 
(2-4-47) 
Herp A=? OQ 750 一 nwa UE o 点 的 散布 程度 ,通常 取 一 小 的 正 值 ( 如 0.01),< 通 常 取 为 0; 8 
用 来 描述 x 的 分 布 信息 (Gauss 情况 下 B 的 最 优 值 为 2); C/O 720 P; 表示 矩阵 (2 十 )P。 
的 平方 根 和 矩阵 的 第 ; PO; oi (i 二 0,1,… 22) 为 求 一 阶 统计 特性 时 的 权 系 数 ; ei? Gi=0, 
1,… ,2n) 为 求 二 阶 统计 特性 时 的 权 系 数 。 
(2) 计算 ao 点 通过 非 线 性 函数 1(，) 的 传播 结果 : 


7 = f). i—0,.1,-.2n (2-4-48) 
从 而 可 得 
2n 
T= Joy, (2-4-49) 
= 
2n 
P. = Yo? (y, — £)(y; — 2)? (2-4-50) 
i=0 
2n 
P. = dof (& — x) (y, — ZT (2-4-51) 


U 变换 与 Monte Carlo 法 不 同 , 它 不 是 随机 地 从 给 定 分 布 中 进行 抽样 ,而 只 是 取 少 数 确 定 的 
5 点 。 另 外, 它 不 是 通常 意义 下 的 加 权 方 法 ,因而 不 能 将 其 理解 为 抽样 统计 。 
定义 2.4.2 将 扩展 Kalman 滤波 中 统计 特性 传播 方式 的 线性 化 近似 用 U 变换 方法 代 
和 替 , 即 可 得 到 unscented Kalman 滤波 (UKF) 。 
每 个 时 间 段 UKF 计算 一 个 循环 的 具体 步骤 如 下 : 
CD XJ F iR ZE AS Xe aya s Paai , 求 状态 一 步 预测 xui 及 预报 误差 的 协 方 差 
阵 Pasa ° 
D 计算 o Be 0.1.7. 2n. BI 
eua = Xia 
Eina = Xa Ha F D Prana)» i= 1,250 (2-4-52) 
ina = ana — (Va FAP is i=n+l,n +2, 2n 
Q ETE i501, 2n 通过 状态 演化 方程 传播 的 c 点 , 即 
Ga = f, Kina), i= 0.1,.2n 


2n 
Maa = ox" BO 
k|k—1 »» k|k—1 (2-4-53) 
2n 
Pua = dol? Ga — Xii Ga — X27 + Orr 
d 


(2) FAUT OR o XX, a P, iB XE EI Jy POS fedi 
CD 计算 o RK aa P, iB ERE Jy POS. x, 的 传播 , 即 


O ASBB? ER” IEEE, Ii BC R'""i2J&3E fh sE XS PE DU fk B 一 VA —A'V?J& A 的 平方 根 矩阵 。 
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&? = Xa 
&? = Xa + COUP; ¿= 1.25050 (2-4-54) 
&? = fa — (Vín FAP ie i= n+l,n+2,--,2n 
© 计算 输出 的 一 步 提 前 预测 , 即 
Gh- = (EP). ¿= 061.0620 


2n 
= = > om po, 
Zee 一 wi k|k—1 
i-o 


Zn N ; . (2-4-55) 
Pz, = Sor iia — Zee ) On 一 Zak 2 +R, 
ico 


Ps,z, = Da (GP — Sua) a — Za? 
(3) 在 获得 新 的 量 测 za 后 ,进行 滤波 更 新 
Xia = Xia + Ka Ga — Za? 
K, = Pz, Pi (2-4-56) 
P, = Par — KiPz, KT 
式 中 K, 是 滤波 增益 阵 。 
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考虑 具有 加 性 噪声 的 非 线性 系统 : 
Xia = f,(x,) + w (2-4-57) 
z, = h,(x,) +w (2-4-58) 
Hp REN FEMS 8 Bn. x, € R" ER 时刻 的 系统 状态 向 量 ,f;: RR" 是 系统 状态 演化 映 
射 .而 w 是 PES HEISE [ia] ot ASR Rx, CR" 是 A 时 刻 对 系统 状态 的 量 测 向 量 , 而 h: R"— 
R” 是 量 测 映射 .而 w 是 n 维 量 测 噪 声 。 假 定 : 
(1) 初始 状态 的 概率 密度 函数 已 知 , 即 有 
p(x) (2-4-59) 
(2) 过 程 噪声 w, 和 量 测 噪声 w 都 是 独立 过 程 ,而 且 二 者 相互 独立 ,它们 与 初始 状态 也 
相互 独立 ; 它们 的 概率 密度 函数 也 已 知 , 即 有 
pw) vy). REN (2-4-60) 
(3) 所 有 的 概率 密度 函数 都 可 以 计算 得 到 。 
Bri Bayes 滤波 问题 ,就 是 在 每 个 时 刻 &, 利 用 所 获得 实时 信息 Z^ 求 得 状态 x, 的 后 验 
概率 密度 函数 


piu |Z), REN (2-4-61) 
从 而 得 到 & 时 刻 的 状态 估计 及 其 估计 误差 的 协 方 差 阵 , 即 
= ENE |Z)dx,, REN (2-4-62) 


Pae =Í Ga — Xii Ga — X40 p(x, | Z dar, k € N (2-4-63) 
= 
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Bayes 滤波 的 步骤 如 下 : 
CD 假定 在 k—1 时 刻 已 经 获得 了 pO Z^ ) ,那么 状态 一 步 预测 的 概率 密度 函数 是 
p(x, | 2) = [ecm | xi2 pms | ZO) dear (2-4-64) 
其 中 


P(x | wa) = | (x, — fi (Xr ) px )dx, = p(x, — fia Xr )) (2-4-65) 
m 


mi OC * ) Dirac delta PR RK. 
(2) 在 已 经 获得 pOl ZTO BER F... TF k 4 59] ht — 25 T9010] (15 4953 98 HE RB A: 


p | Z7) =| pG, | x) px, | Z dx, (2-4-66) 
s 
其 中 
ply | x) 一 f 6(z — hy (x,))o(z, dz, = vlz, — h, Ga) (2-4-67) 
E 


mi OC + ) Æ Dirac delta 函数 。 
(3) 在 & 时 刻 , 已 经 获得 新 的 量 测 数据 xx ,可 利用 Bayes 公式 计算 得 到 后 验 概率 密度 
函数 


gk-l 'k—1 gk—1 
plxs | Z= ply | Z i) bez | Z) _ ple | xx Z) pC | Zt 2) 


PG, |Z) PG, |Z) 
vG, — hy Cx) pCGx, | Z) vG, — h, (x, ))p(x, | Z) 


ZE 
piu La") fea — h, Gu) play | ZY dx, 


(2-4-68) 
这 就 完成 了 滤波 计算 。 但 是 ,这 一 方法 的 最 大 困难 在 于 概率 密度 函数 的 计算 ,即使 在 噪声 为 
Gauss 分 布 的 假设 下 其 他 变量 的 分 布 都 是 非常 复杂 的 。 


2.5 基于 随机 抽样 的 过 程 估计 理论 与 算法 
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在 现代 信号 处 理 、 图 像 处 理 、 计 算 机 视觉 及 自动 控制 领域 存在 着 大 量 需 要 处 理 的 非 线 性 
JE Gauss 随机 系统 。 系 统 的 概率 分 布 函 数 不 再 具有 Gauss 特征 ,而 且 其 真正 的 概率 分 布 函 
数 的 解析 形式 也 不 易 得 到 。 即 使 知道 它 的 解析 解 ,但 求 其 统计 量 仍 面临 高 维 积分 问题 ,不 便 
于 计算 。 从 20 世纪 60 年 代 起 .人们 提出 了 各 种 数值 近似 算法 ,例如 扩展 Kalman 滤波 
(EKF) „Gauss 滤波 (GSFCG9 ) 等 次 优 滤 波 方法 .也 有 人 试图 用 多 模型 混合 估计 的 方法 对 一 
类 非 线 性 非 Gauss 问题 进行 求解 :但 这 些 算法 的 稳定 性 .精度 和 计算 量 等 都 很 难 满足 实际 
需要 。 

EKF 作为 求解 非 线 性 非 Gauss 滤波 问题 的 近似 方法 ,自从 1979 年 由 Anderson 和 
Moorer 引 提出 后 ,为 人 们 广泛 采用 。 该 方法 是 基于 系统 状态 演化 函数 和 量 测 函 数 的 一 阶 
Taylor 展开 式 做 出 的 最 小 均 方 误差 (MMSE) 估 计 。 实 际 上 是 用 系统 预测 状态 的 局 部 线性 
化 方法 来 近似 系统 状态 演化 方程 。 但 是 .很 多 时 候 :这 种 局 部 线性 化 的 方法 可 能 导致 不 太 理 
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想 的 近似 效果 ,甚至 会 导致 滤波 发 散 。 

GSF 是 用 有 限 个 Gauss 模型 的 混合 来 近似 系统 的 后 验 概 率 分 布 ,相当 于 采用 一 组 
EKF ,所 以 仍 具 有 与 EKF 同样 的 缺陷 。 

UKF 5j EKF 一 样 ,也 是 对 系统 状态 后 验 分 布 做 Gauss 近似 。 但 是 二 者 不 同 在 于 : 
EKF 仅仅 利用 非 线性 函数 Taylor 展开 的 一 阶 项 ,而 当 系 统 高 度 非 线 性 时 ,或 Taylor 展开 
的 高 阶 项 对 系统 影响 较 大 时 ,EKF 方法 导致 滤波 的 发 散 , 且 要 求 计 算 非 线 性 函数 的 导数 。 
UKF 方法 仍然 用 一 个 Gauss 随机 变量 来 表征 系统 状态 分 布 ,但 它 采 用 实际 的 非 线 性 模型 ， 
用 一 个 最 小 的 样本 点 集 来 近似 系统 状态 的 分 布 函数 。 这 个 样本 集 能 够 真实 地 捕捉 到 系统 状 
态 的 均值 与 方差 , 当 按 实际 的 非 线性 模型 演化 时 ,理论 上 能 够 捕捉 到 任何 非 线性 函数 后 验 均 
值 与 方差 的 二 阶 项 。 

总 的 来 说 ,在 非 线性 非 Gauss 条 件 下 ,这 种 基于 模型 线性 化 和 Gauss 假设 的 方法 在 估 
计 系 统 状 态 和 方差 时 的 误差 仍然 较 大 ,并 有 可 能 引起 发 散 。 

另外 一 类 用 以 解决 非 线性 非 Gauss 问题 的 方法 是 基于 随机 抽样 的 滤波 方法 ,对 其 研究 
可 以 追溯 到 20 世纪 50 一 60 年 代 。 该 方法 的 主要 思想 是 利用 状态 空间 中 一 系列 加 权 随 机 样 
本 集 ( 粒 子 ) 来 近似 系统 状态 的 后 验 概 率 密度 函数 ,是 一 种 基于 仿真 的 统计 滤波 方法 。 这 些 
样本 没有 明确 的 格式 ,不 受 模型 线性 和 Gauss 假设 的 约束 ,适用 于 任意 非 线 性 、 非 Gauss 的 
随机 系统 。 

递 推 的 Monte Carlo 方法 (基于 随机 仿真 的 方法 ) 是 指 利 用 Monte Carlo 积分 方法 处 理 
递 推 估计 问题 的 算法 总 称 , 有 时 也 称 为 粒子 滤波 (particle filtering. PF) 。 该 方法 基于 大 量 的 
量 测 ,通过 一 组 加 权 粒 子 的 演化 与 传播 来 递 推 近似 状态 的 后 验 概率 密度 函数 ,从 而 获得 其 他 
关于 状态 的 统计 量 。 该 方法 可 以 得 到 具有 递 推 形式 的 重要 性 权 值 公式 。 


252 Monte Carlo 仿真 的 随机 抽样 
本 小 节 讨 论 基 于 Monte Carlo 仿真 的 基本 随机 抽样 方法 。 
1. 标 准 均匀 分 布 伪 随 机 抽样 
设 UL0,1] 表 示 [0,1] 区 间 上 的 均匀 分 布 , 即 其 概率 分 布 函 数 为 


0 rzo 
F(x) = 0<x=<1 (2-5-1) 
1 ml 

下 面 给 出 一 种 仿真 生成 UL0,1] 伪 随机 数 的 同 余 法 。 如 果 整 数 x 和 y 的 差 值 能 被 m 整 
除 , 则 称 它们 关于 整数 m ARI ey OR m). 

一 组 整数 构成 一 个 集合 .如 果 该 集合 中 任意 两 个 元 素 之 间 关 于 模 m 同 余 , 则 称 其 为 模 
m 的 一 个 同 余 类 。 显 然 同 余 类 是 整数 集合 的 一 种 划分 。 在 模 m 的 任何 一 个 同 余 类 中 ,必然 
存在 一 个 非 负 整数 , 称 为 该 同 余 类 的 最 小 正 余数 .或 正 余数 。 

利用 同 余 法 产生 UL0.1] 伪 随机 数 的 基本 思想 是 : 利用 仿真 程序 产生 若干 关于 模 m 的 一 
组 正 余数 ,把 这 组 正 余数 化 为 [0,1] 区 间 上 的 小 数 后 近似 满足 均匀 分 布 。 其 步 又 是 : 

OD 确定 基数 R( 按 十 进 制 数 ,R=10); 

(2) 选择 模 m( 如 果 伪 随机 数 的 字 长 为 N.W mm 二 RY); 
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(3) 任意 给 定 一 个 N 位 整数 NR。 作为 起 始 值 ,其 值 不 被 R 的 任何 因数 整除 ; 

OD 选择 常数 乘 子 IX ,一 般 具有 形式 IX —200 * ITIR, Hp“ s ”表示 乘法 运算 ;IT 
是 任意 正 整 数 ; `4 R=10 时 ,IR 在 下 列 数 中 选择 : {3,11,13,19,21,27,29,37,53,59,61， 
67,69,77,83,91); IX==10N2 ; 

(5) 按 下 式 生成 第 一 个 随机 数 : NR; —IX * NR, (BE m= RN); 也 就 是 说 ,IX FEL NR, 
生成 一 个 正 整数 ,其 位 数 大 于 N: 保留 后 面 N 位 数字 , 舍 去 前 面 多 余 位 数 得 NR:( 正 余数 ); 

(6) 按 下 式 递 推 生成 一 列 随 机 数 : NR: 一 IX* NR, CBE m —Rh0i—1.2.5 

CD HEINR: inte. wm 置 于 小 数 点 之 后 , 即 得 一 组 ML0,1] 伪 随机 数 
人 (2-5-2) 


E 


记 为 2 —u 0.1]. 
2. 非 均匀 分 布 伪 随 机 抽样 


下 面 介绍 几 种 常用 方法 : 

OD 反 变 换 抽 样 法 : 设 随机 变量 zx 具有 概率 分 布 函数 下 (x),xER , 按 分 布 函 数 的 单调 
VE. wi KZ F: 及 一 [0,1] 存 在 。 假 定 > 一 to , 令 z=F 1(y), 从 而 zx 具有 概率 分 布 函数 
FG), ME TIE. 

2° —F?), i21,2,-.n (2-5-3) 
这 就 是 一 列 服从 概率 分 布 函 数 F(x) 的 伪 随 机 数 。 
(2) Gauss 分 布 抽样 法 : BE y? 了 ?一 UL0,1],j 二 1,2,…,N 独立 同 分 布 , 令 


No? 
JEP p= 1/2.07 = 1/12 分 别 是 yO 的 均值 和 方差 ; 按照 中 心 极限 定理 , 当 N 一 c 时 ,z 一 
MO). FÆ BUE US? )j-1,z,.… 是 一 列 AL0.1j 的 伪 随 机 数 , 每 N 个 结合 生成 一 个 标准 的 伪 
随机 数 , 则 有 


N 
Dy giona — N/2 


FO = TNE >» £=1,2,0% (2-5-5) 
就 是 一 列 服从 0,.1) 的 伪 随 机 数 ,一 般 记 为 二 2 — AC0.1). 
如 果 令 
£0 = aF r, i=l, (2-5-6) 


WU EO HE FE — #IJ JE AAC z «o? ) H f Et PL 
(3) 直接 抽样 法 : 设 随机 变量 x 具有 离散 分 布 


N 
bo = >) ule — x) (2-5-7) 
k=1 


N 
Hp, 0g yy «a9; OC * )28 Dirac delta 函数 ; A,>0, DA = 1. 


假定 {3” ;4.2.… 是 服从 Uo 的 一 列 伪 随机 数 , 则 满足 离 散 分 布 的 随机 抽样 可 按 下 式 
FE 


44 @ 8 4ë & Bb CS — NO 


hl k 
29 =3,, 如 果 Da<5°< DA, j=1,2,-- (2-5-8) 
=1 1-1 


—IRid £9 —pG). 
(4) Monte Carlo 舍 选 抽样 法 : 设 随机 变量 x 的 pdf 为 
一 0 xr<asxxr>b 
wnt (2-5-9) 
<e “Q S ms b 
SEH a 和 分别 是 随机 变量 zx 的 下 界 和 上 界 ; c 是 p(z) 的 最 大 值 。 假 定 389 Ua RESP ~U 
ko 妇 是 相互 独立 的 两 个 伪 随 机 序列 , 设 


|， =a + (b—a)şf? 


(2-5-10) 
2P = cy 
BORE CRY? EPOKA b—a Alle 的 矩形 内 均匀 分 布 。 如 果 0i? Spei? o. IMS 
20 = BO, i= 152, (2-5-11) 


作为 抽样 值 , 即 xe — pC) s 否则 舍弃 重新 抽样 。 
3. 多 元 分 布 的 伪 随 机 抽样 


下 面 只 介绍 Monte Carlo 低 选 抽样 法 。 假 定 x 是 一 个 维 随 机 向 量 , 具 有 pdf p Go ,同时 
假定 各 分 量 之 间 相 互 独立 (否则 抽样 方法 要 复杂 得 多 ) .同时 假定 p(x) 在 一 个 有 界 域 S 内 , 即 
Six = (Tr E Razed i= lm} (2-5-12) 
而 且 有 
supf (x) = c < oo (2-5-13) 
具体 的 抽样 步骤 如 下 : 
(1) 产生 [0,1] 区 间 上 均匀 分 布 且 相互 独立 的 伪 随 机 数 序 列 yi? ~ULO. 1]. y? 一 
Uu 0.1]. vau 0.1]; 
(2) 把 [0,1] 区 间 上 均匀 分 布 转换 成 [ai ,0] 区 间 和 [0,.c] 区 间 上 的 均匀 分 布 , 即 
FP = a; + (bj —a;)$i, j1.2.-.n 
EM m (2-5-14) 
Tat = CY rh 
(3) 随机 抽样 , 即 
人 (2-5-15) 
作为 抽样 值 ,否则 舍弃 重新 抽样 。 于 是 中 一 f(x)。 
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Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 是 一 套 基 于 仿真 的 方法 , 它 可 以 应 用 在 更 一 般 和 
复杂 的 模型 ,特别 是 高 维 问题 。 在 对 Markov 链 的 分 析 过 程 中 ,一 类 问题 是 给 定 Markov fif 
的 转移 概率 函数 ,要 求 得 到 相应 的 稳 态 分 布 ; 而 在 MCMC 算法 中 ,考虑 的 是 其 着 问 题 , 即 给 
定 稳 态 分 布 ,要 求 构造 转移 概率 函数 使 得 其 输出 服从 该 稳 态 分 布 。MCMC 是 一 个 迭代 过 
程 , 它 通 过 模拟 状态 空间 中 的 一 个 Markov 链 , 使 得 其 输出 的 平稳 分 布 (stationary 
distribution) 是 我 们 感 兴趣 的 pdf x(x)。 为 达到 此 要 求 ,该 Markov 链 的 构造 要 求 满足 一 定 
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的 约束 ,为 此 首先 引入 如 下 几 个 定义 。 
1. Markov 链 的 构造 


考虑 一 个 给 定 的 Markov fi£(x,) k EZH ,其 状态 空间 是 X. 如果 X=R", 称 为 连续 状态 

空间 Markov 链 ; 如 果 X= (x? x ), 称 为 有 限 状 态 空间 Markov 链 。 我 们 首先 给 出 有 

定义 2.5.1 对 于 所 考虑 的 Markov HE {x}. k E Z% ,其 一 阶 转移 核 (transition kernel) 
定义 为 如 下 的 条 件 概率 函数 

K,(x,>') = p(n =x’ | xia = x), x,x € X (2-5-16) 

其 中 &EN 是 时 间 指 标 。 如 果 这 个 转移 核 并 不 依赖 于 时 间 , 则 称 其 为 齐 次 (平稳 ) 转 移 核 


(homogeneous transition kernel) ,简单 地 记 为 


K(x.x') = p(x’ | x) (2-5-17) 
把 & 时 刻 Markov fi {x,} RE Z* fl 4 ftii p, GO WAH Chapman 公式 有 
pile) = D K (ex) pia Gy (2-5-18) 


其 中 po G0 FEW) f eds Fi; 对 于 连续 状态 空间 ,只 须 把 求 和 变 成 积分 。 
FEM 2.5.2 对 于 pdf xGO X 
x(x) = DK ox) x(x") (2-5-19) 


成 立 , 则 称 该 pdf x(x) 关 于 转移 核 K 为 不 变 的 (invariant) 或 平稳 的 (Cstationary) ,又 称 x(x) 
为 Markov fi£ (x, ) +k € Z^ 的 不 变 分 布 ; 对 于 连续 状态 空间 ,只 须 把 求 和 变 成 积分 。 
定义 2.5.3 若 齐 次 转移 核 K 满足 
K(x.x") x(x) = K(x’ x) x(x’). Vx.x' € X (2-5-20) 
则 称 该 转移 核 K 为 x 可 逆 (x -reversible) 89 . 
如 果 KK 为 可逆 的 , 则 x 关于 转移 核 K 必定 是 不 变 的 ,这 是 因为 
DRO Ge) = SKC ox) x(x!) = gG y SYK G' x) = x) 


但 是 ,x 关于 转移 核 K 为 不 变 的 , 却 不 能 保证 K 为 «可 道 的 。 

例题 2.5.1 考虑 Markov 链 具 有 状态 集 X={x =0,z% — 1,20 =2),W A K(0,1)= 
K(2.2) —K(O2,00 —1. ERE 0; BAX 上 的 均匀 分 布 = X: F K 是 不 变 的 ,但 KK 却 不 是 
np H o = 

绝 大 多 数 的 MCMC 算法 在 构造 的 时 候 即 考虑 了 n 可 逆 条 件 , 因 此 ae Ce) SE Markov ft 
{xn} REZ 的 不 变 分 布 。 所 以 . 绝 大 多 数 的 MCMC 算法 无 须 验证 其 可 逆 性 条 件 。 

在 这 里 ,我 们 的 目的 不 仅 是 输出 一 个 Markov 链 . 使 得 其 稳 态 分 布 是 我 们 感 兴趣 的 概率 
分 布 函数 x。 而 且 我 们 还 要 求 这 个 Markov 链 是 遍历 的 .这 样 不 管 初始 分 布 po C(x) 如 何 , 随 
着 k 趋 于 无 穷 大 ,pr (x) 收 敛 到 不 变 分 布 x(x)。 下 面 的 定理 指出 一 大 类 Markov fi Se id 
历 的 。 

定理 2. 5.1( 基 本 定理 ) 如 果 一 个 定义 在 有 限 状 态 空 间 上 的 齐 次 Markov 链 具 有 转移 
核 K(x,x’) ,而且 分 布 * 关 于 K 是 不 变 的 , 且 


v=min min K(x.x’)/x(x’) >0 


x xxx >0 
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则 此 Markov 链 是 遍历 (ergodic) 的 ,也 就 是 说 .不 管 初始 分 布 po CO UN fay . XJ V x € X A 
limp, (x) = n(x) 
收敛 速率 的 界 为 
IxGO — p, GO | Aao), REN (2-5-21) 
进而 , 设 /(x) 是 状态 变量 x 的 任意 实 值 函数 , 它 关 于 分 布 和 Cr) 的 期 望 E, CP WEF REOR 
分 布 x 的 期 望 E, O ,而 且 有 
| EP — E, Cf) |< (1— v) max | F(X) — FO’) | (2-5-22) 
证 明 见 参考 文献 31 。 = 
下 面 阐述 如 何 利 用 抽样 的 方法 来 求 得 一 个 遍历 的 Markov 链 , 使 得 该 链 以 尽 可 能 快 的 
速率 收敛 到 一 个 要 求 的 不 变 分 布 。 一 般 说 来 ,可 以 通过 一 组 基本 转移 概率 Bi B... B, 来 
构造 该 Markov 链 , 要 求 其 中 每 一 个 基本 转移 概率 的 分 布 为 不 变 分 布 ,但 其 中 有 个 别 分 布 可 
能 不 是 遍历 的 ,比如 B, 仅仅 在 构成 状态 空间 的 某 些 状态 集合 上 变化 。 我 们 可 以 方便 地 由 这 
些 基本 转移 概率 构成 的 链 来 构造 转移 核 。 
一 种 方法 是 构造 一 个 齐 次 Markov 链 , 其 转移 核 就 是 基本 转移 概率 的 加 权 和 , 即 
K(x,x) = SJaBiGx x) (2-5-23) 
其 中 a >0 是 权 值 ,满足 Da = 1。 
容易 证 明 ,如 果 定 义 在 状态 空间 上 的 一 个 分 布 函数 x 关于 每 个 B, 是 不 变 的 , 则 关于 转 
移 核 K 也 是 不 变 的 。 进 而 .如果 每 个 B, 是 x 可 道 的 , 则 转移 核 K 也 是 r 可 逆 的 。 
另外 一 种 可 选 的 方案 是 构造 一 个 非 齐 次 Markov 链 , 此 方法 依次 应 用 每 个 转移 概率 , 即 
对 于 任意 三 0. 依 次 构造 
KeaaGex) = Bilxyx), L= 1.2.45 (2-5-24) 
显然 ,如 果 分 布 函数 x 关于 每 个 B, 都 是 不 变 的 . 则 关于 所 有 的 转移 概率 K, 也 是 不 变 的 。 
通过 依次 使 用 每 个 基本 转移 概率 ,事实 上 构造 了 一 个 齐 次 Markov fit ,转移 核 为 K = B, B: 
B,。 但 是 ,在 此 情况 下 ,即使 每 个 B, 都 是 可逆 的 ,但 转移 核 K, MAE z 可 道 的 。 然 
而 , 某 些 理论 分 析 方 法 要 求 转移 概率 具有 x 可 逆 性 .我们 构造 转移 核 K= BB,…B,_1B.B,_1… 
BsBi 虽然 不 是 x 可 道 的 ,但 每 个 B, 却 是 x 可逆 的 ,于 是 我 们 可 以 利用 B, 的 x 可 道 性 进行 
分 析 。 
定义 2.5.4 对 于 有 限 状态 齐 次 Markov BE. UAI T V m € N ,使 得 转移 核 K 满足 
K^(x.x')20, Vx.x € X (2-5-25) 
其 中 K” 表示 m 次 转移 , 则 称 该 转移 核 K 为 正规 (regular) 的 。 更 弱 的 条 件 是 ,如 果 Ame 
N ,使 得 转移 核 K 满足 上 式 , 则 称 该 转移 核 K 为 不 可 约 简 (irreducible) 的 。 
正规 性 可 以 保证 遍历 性 .但 不 可 约 简 性 不 能 充分 保证 遍历 性 .因为 它 并 不 排除 这 个 链 是 
周期 性 的 。 


2. Gibbs 抽样 


Gibbs 抽样 器 又 称 环流 算法 (heatbath algorithm)., 从 概念 上 讲 是 最 简单 的 MCMC 方 
法 ,被 广泛 地 应 用 于 各 种 在 小 的 有 限 集 取 值 的 有 限 状 态 情 况 .或 者 容易 被 抽样 的 参数 形式 的 
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条 件 分 布 情况 。 
定义 2.5.5(Gibbs 抽样 法 ) ”假定 向 量 x 二 (x1,…,zx,) 有 联合 概率 分 布 p Gn men 
Gibbs 抽样 器 是 通过 重复 替换 每 个 分 量 来 实现 的 ,而 用 来 蔡 换 的 值 是 由 其 分 布 抽取 的 ,这 个 
分 布 是 以 其 他 分 量 的 当前 值 为 条 件 。 这 一 过 程 可 以 看 作 生 成 一 个 Markov 链 的 实现 ,这 个 
Markov 链 是 由 一 组 基本 转移 概率 B,.1— 1.2. s 构建 的 ,而 且 
B,(x,x) = p(z%| {zi: i 00 [E 8c a (2-5-26) 


ixl 

也 就 是 说 ,从 分 布 B, 中 抽样 ,除了 >, 2b tF Eb r r E ht ASE He. VUE +, 是 由 其 分 
布 函数 抽取 的 ,这 个 分 布 函数 是 以 所 有 其 他 分 量 的 当前 值 为 条 件 。 此 处 假定 这 个 运行 程序 
是 可 行 的 。 

虽然 在 每 一 步 可 以 按 预先 规定 的 分 布 随机 地 抽取 B, ,如 式 (2-5-23) 那 样 处 理 , 但 是 这 
种 基本 转移 概率 通常 是 依次 应 用 的 .如 式 (2-5-24) 那 样 。 为 了 完整 确定 Markov 链 , 还 必须 
规定 某 个 初始 分 布 po Ca) ,但 不 希望 对 初始 分 布 的 选择 过 分 苛求 。 

当 依 次 应 用 By 时 ,这 个 算法 可 以 描述 成 一 个 齐 次 Markov f£ xo «xi ,… 的 仿真 过 程 , 具 
有 转移 概率 矩阵 天 一 (B;B:…B,); 由 加- 生成 xx 能 够 表示 成 如 下 过 程 ( 此 处 , 记 了 2 为 x 
的 第 ; 个 分 量 的 抽样 值 ) 。 


Gibbs 抽样 法 
。 给 定 SP CEP ,… ,如 1) ,由 zi 的 条 件 分 布 pO 1 SPD 0l ZP, 
OA SES CP ,人 BLP) z, WRES pal SLOW FE s 


。 给 定 了 中 ;会 (到 四 ， BEY BEEP e P, H z, 的 条 件 分 布 p Cri | yrs di 
) 


。 给 定 TRACED BE eee PTD), H dn MARE AT p C, | yi ANI BL” 。 


注意 , 当 抽取 下 一 个 =, HU LD nus 093848 Z, WBA BR. 

为 了 证 明 Gibbs 抽样 算法 是 正常 工作 的 ,首先 必须 验证 所 有 的 B, 对 于 期 望 的 分 布 是 不 
变 的 。 直 觉 上 这 是 显然 的 ,因为 B, 使 得 所 有 变量 xz;.i 关 1 不 变 ,对 这 些 分 量 的 边际 分 布 当然 
也 是 不 变 的 。 而 且 , 把 给 定 其 他 分 量 值 时 新 的 状态 中 zi 的 条 件 分 布 定义 为 所 要 求 的 分 布 ， 
如 果 我 们 从 要 求 的 分 布 起 始 ,在 B, 应 用 之 后 的 所 有 =, 的 联合 分 布 也 必定 是 要 求 的 分 布 。 

Dee B,C x)= Dp ai | (zk: PAM pCa) i 1)) 
X pla, | {zi: iZ DD [[8 ce: — 2) 
ix 
= ply | (z: i DD pCa: EAD cel (xis i ALS) = pGO 
文献 3 给 出 了 Gibbs 抽样 的 各 种 修正 算法 .以 及 各 种 应 用 举例 。 
3. Metropolis 算法 
Metropolis 中 算法 是 一 个 经 典 的 算法 .具有 许多 Gibbs 抽样 器 的 特征 ,但 其 应 用 更 加 普 
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遍 , 因 为 它 回避 了 从 复杂 分 布 抽样 的 问题 。 它 既 可 以 应 用 于 状态 离散 的 情况 ,也 能 应 用 于 状 
态 连续 的 情况 ,只 要 能 计算 两 个 状态 的 概率 比 或 概率 密度 。 

定义 2. 5. 6C Metropolis 算法 )” 仍 假定 希望 由 联合 概率 分 布 pC stn) BEITA EE 
Metropolis 算法 通过 重复 考虑 随机 地 对 每 个 分 量 产 生变 化 来 实现 ; 基于 它们 如 何 影响 状态 
的 概率 ,或 接受 或 拒绝 这 种 变化 。 这 一 过 程 可 以 看 成 是 由 一 组 基础 转移 概率 B,,/ 二 1， 
2,…,n 建造 Markov 链 的 运行 过 程 。 

由 当前 状态 x€ X 按 基础 转移 概率 B, 来 产生 新 的 状态 x 的 运作 过 程 可 以 描述 如 下 。 


Metropolis 算法 
CD 通过 抽样 得 到 一 个 候选 状态 x" ,其 分 量 除 了 第 /个 分 量 外 ,其 余 分 量 均 与 x 的 相应 
分 量 相同 ,而 zi 则 由 一 个 建议 分 布 通过 随机 抽样 获得 ; 如 果 这 个 建议 分 布 由 概率 S; Oc. 
六) 给 出 , 则 抽样 结果 可 能 依赖 于 状态 x; 
(2) 产生 一 个 随机 数 wu 一 UL0,1]; 
(3) 给 定 一 个 概率 A(x,x" ), 按 如 下 规则 进行 更 新 
; x° u<ACx,x") 
x = 
[. 其 他 


(2-5-27) 


此 处 建议 分 布 SCx,zr ) 当 然 应 该 是 非 负 的 ,满足 D) S,Cx,zr 0 — 1.29 R 3 R S, 满足 


3 


对 称 条 件 : 
Silat) = Sats) Hs = z, Al (2-5-28) 
dE Sz sz HI BP «S, Ge ae? ) 只 依赖 于 zi 而 不 依赖 于 其 他 分 量 xsi, TH IE EM BOE SX 
的 建议 分 布 却 容许 改变 这 一 条 件 。 
接受 概率 A Cex” ) 有 各 种 形式 .一 种 常用 的 形式 是 
A(x.x" ) = min{1, p(x" )/p(x)} (2-5-29) 
更 正式 的 转移 概率 描述 为 
Bi(x,x’) =Si(x,z) Ar,x) Iori— x) 
ixl 
co —o[1- 31S Cer AG x) [oe — zo] — (Q-5-30 
m i 
其 中 第 一 项 为 分 量 >, 到 :变化 并 接受 这 一 变化 的 概率 ,第 二 项 是 拒绝 这 一 候选 状态 的 概 
率 。 当 状态 是 连续 变量 时 ,只 须 把 求 和 变 成 积分 即 可 。 
254 粒子 滤波 的 一 般 方 法 
仍 考虑 非 线性 方程 : 
Xe = f, (x, WED) (2-5-31) 
Ze = h, (Xrov) (2-5-32) 
其 中 EN 是 时 间 指 标 ,xi € R" 是 & 时 刻 的 系统 状态 向 量 ,fi: R" X R°—R* 是 状态 演化 映 
H. {we})ren 是 独立 同 分 布 Gi.i. d) 的 过 程 噪声 序列 ; 系统 具有 初始 状态 x, € R" 也 是 一 个 随 
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机 向 量 ; hy: R'XR"—R" 是 量 测 映射 {vi}ren 是 i.i.d 量 测 噪声 序列 。 

我 们 的 目的 仍然 是 基于 量 测 信息 Z^ — (zT ,z3 are T 对 状态 x, 进行 估计 。 

从 Bayes 滤波 的 观点 来 看 ,状态 估计 问题 就 是 在 & 时 刻 给 定量 测 数 据 集 Z*, 递 推 地 计 
算 状 态 x, 的 条 件 期 望 值 。 于 是 ,构造 后 验 概率 密度 函数 p (x, 1) 就 成 为 一 个 必要 的 过 程 。 
假定 初始 状态 xo 的 先 验 概率 密度 p(xo12?) 是 已 知 的 ,此 处 如 二 如; gu F Uš. p (x, |z) nj 
以 通过 预测 和 更 新 两 个 步骤 来 完成 。 但 是 ,在 一 般 情 况 下 这 却 是 不 可 能 的 ,因为 我 们 面临 的 
是 复杂 的 概率 密度 函数 的 积分 问题 。 


1. 序 贯 重 要 性 抽样 法 


序 贯 重要 性 抽样 (sequential importance sampling,SIS) 算 法 是 一 种 Monte Carlo 抽样 方 
法 ,已 经 成 为 大 多 数 序 贯 Monte Carlo 滤波 方法 的 基础 。 这 是 一 种 按 Monte Carlo 仿真 实 
现 递 推 Bayes 滤波 的 技术 ,其 关键 思想 是 根据 一 组 带 有 相应 权 值 的 随机 样本 来 表示 需要 的 
后 验 概率 密度 函数 ,而 且 基 于 这 些 样本 和 权 值 来 计算 估计 值 。 因 为 这 些 样 本 数 非常 大 ， 
Monte Carlo 描述 就 成 为 后 验 概率 密度 函数 用 普通 函数 描述 的 一 个 等 价 表 示 , 因 而 SIS 滤波 
就 近似 最 优 Bayes 滤波 。 

定义 2.5.7 设 概率 密度 函数 p G0 98 x GO ,而 x(x) 也 是 一 个 概率 密度 函数 ,难以 对 其 
进行 抽样 ,但 能 够 对 其 进行 计算 ( 因 成 比例 ,从 而 可 对 p(x) 进 行 计算 )。 又 设 人 ?一 g(x) i= 
1,2,…,N 是 由 一 个 建议 的 容易 抽样 的 概率 密度 函数 g(。) 进 行 抽 样 而 产生 的 样本 , 称 为 抽 
样 粒 子 (sampling particle) .而 g(。) 称 为 重要 性 密度 函数 (importance dencity function), Jl 
么 ,对 pdf p(。，) 的 加 权 近 似 就 可 以 表示 为 


N 
pix) 2 DAP be — £9?) (2-5-33) 
i=l 
其 中 
2o 
A? ec Ei $= yey (2-5-34) 
q 


是 第 i 个 粒子 的 正则 权 值 .满足 
> aem (2-5-35) 
值得 指出 的 是 ,在 重要 性 抽样 方法 中 ,重要 性 函数 g 的 选择 要 求 其 支 集 包含 概率 密度 函 
数 户 的 支 集 , 即 只 要 p(x) >0. RA g(x) >0 成 立 。 
现在 考虑 式 (2-5-31)、 式 (2-5-32) 所 描述 非 线性 动态 系统 的 滤波 问题 。 设 
和 一 (xx 2 一 (zz z), REN (2-5-36) 
分 别 表 示 直 到 £ 时 刻 的 所 有 状态 组 成 的 向 量 集合 和 所 有 量 测 组 成 的 向 量 集合 ; 而 
人 
(f? yn SQ a... apt, 
则 分 别 表示 & 时 刻 对 所 有 状态 抽样 而 容量 为 N 的 样本 .以 及 相应 的 权 值 ,于 是 
(x94 AP? Ha. REN (2-5-38) 
Ot FE Bf Lk . H] DA eo Jes ES 3 EE Pp (Xt |Z) .此 处 权 值 满足 正则 条 件 。 那 么 ,& 时 刻 
的 后 验 概 率 密度 函数 可 近似 为 


kREN (2-5-37) 
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Oi BEAT ND 


N 
p | Z°) == Maec — Xt») (2-5-39) 


其 中 Xt, = GG? axi? Se xP Y ,这 样 ,我 们 就 有 了 对 真实 后 验 概率 密度 函数 p(X*12*) 的 一 个 
离散 加 权 近 似 。 
如 果 样 本 {£69} 六 是 由 重要 性 密度 函数 gCX* 12*} 的 抽取 而 得 到 , 按 式 (2-5-34) 定 义 权 
值 的 方法 ,得 
af? oc LEL | ZY 
qG&, | ZY) 
现在 返回 到 状态 估计 问题 。 在 每 个 时 刻 kB AT THAER pCX* | ZO) B 3E 
似 重 构 ,而 获取 新 的 量 测 z 之 后 ,进而 需要 用 新 的 一 组 样本 对 pCX* | 入) 进行 近似 重 构 。 如 
果 这 个 重要 性 函数 能 够 进行 分 解 ,使 得 
qO | Zty = 469 | X**,20gox* | ze (2-5-41) 
那么 ,就 可 以 利用 已 有 的 样本 SP, qC0X* 12470 DA TAR AS TRE BR —q(x | X*7 . 
2Z*) 而 得 到 样本 B02. —q(Xt |Z), 
进而 ,如 果 qe, | Xt 71 Z^) = q Cx x-1z4), 那 么 重要 性 密度 函数 仅仅 依赖 于 x- 和 
xj, 这 对 于 一 般 情况 在 每 一 步 只 要 求 得 到 滤波 估计 p(xi1Z*) 特 别 有 用 。 本 节 只 考虑 这 种 情 
况 ,除非 另 有 说 明 ; 在 此 情况 下 ,只 需要 存储 ç; 就 可 以 了 。 首 先 利 用 Bayes 公式 得 
pi | X*,Z*1) pCx* | ZA) 
PG, | Z^» 
PG | Xm pe | XO pce | 2^7» 
pls | Z^) 
b z, | xi) p(x, | xia? 
p(s | Z^) 
ec plz, | wid pl | xi yp OR | Ze) (2-5-42) 
把 式 (2-5-41) ,3X(2-5- 422 4 A.X C2- 5-40) , IJ 
Bg, | Zt) plzs | FP) pCR | gibts! | Zt) 


REN, i-—L2,.-.N (2-5-40) 


pcx’ | Z) 


pcx | zt» 


AP oc PX ELA = (2-5-43) 
* «GR, | ZO qGI? EP DE Pa |Z) ii 
此 时 修正 的 权 值 就 是 
2o 2o cO 
AP oc AP, plz, | FP) pe | FB (2-5-44) 


Qe | FP xr) 
而 后 验 滤波 密度 函数 可 以 近似 为 
ply | Z0 2 >) aan — FP) (2-5-45) 
其 中 权 值 由 式 (2-5-44) 定 义 。 可 以 证 明 , 当 Nook}, 上 式 就 逼近 真 的 后 验 概率 密度 p (x, | 
Z^), SIS 算法 随 着 量 测序 列 的 逐步 前 进 , 由 抽样 粒子 和 权 值 的 递 推 传播 组 成 。 这 一 算法 的 
一 个 伪 码 描述 由 算法 1 给 出 。 


算法 1: SIS MFM LE AP E JS SISE A n] 
FOR ;一 1.2,…,N 

。 抽取 x? —qG£? sea.) 

* 按 式 (2-5-44) 确 定 粒子 的 权 值 a$ 

END FOR 
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退化 问题 : 与 SIS 粒子 滤波 有 关 的 一 个 普遍 问题 是 退化 现象 , 即 经 过 几 次 迭代 之 后 , 差 
不 多 所 有 的 粒子 都 具有 负 的 权 值 。 已 经 证 明 23] ,重要 性 权 值 的 方差 随 着 时 间 递 增 而 增 大 ， 
所 以 要 消除 退化 现象 是 不 可 能 的 。 这 种 退化 就 意味 着 大 量 的 计算 都 用 来 更 新 粒子 ,而 这 些 
u f MU p(X* | Zt ) 的 贡献 几乎 为 零 。 适 合 于 对 算法 退化 的 一 个 度量 就 是 有 效 样本 容量 ， 

N 
1+ var(à{?) 
FEHR AP = pCR? |Z) / pCR? £12; ,zi) 称 为 * 真 权 值 "。 这 个 有 效 样本 容量 不 能 严格 地 计算 
得 到 ,但 可 以 得 到 如 下 估计 值 : 


Nu = (2-5-46) 


Nae s 
DNC ey 
其 中 AP? 就 是 由 式 (2-5-44) 定 义 的 正则 权 值 。 
注意 Nu 二 NN, 而 很 小 的 Ns 就 意味 着 严重 退化 。 
最 简单 的 粒子 滤波 器 是 用 状态 转移 概率 作为 重要 性 函数 的 ,这 也 被 称 为 bootstrap UE 
波 器 中 。 但 是 由 于 它 没 有 利用 对 系统 状态 的 最 新 量 测 ,使 得 粒子 严重 依赖 于 模型 , 故 与 实际 
后 验 分 布 产 生 的 样本 偏差 较 大 。 特 别 是 量 测 数据 出 现在 转移 概率 的 尾部 或 似 然 函 数 与 转移 
概率 相 比 过 于 集中 ( 呈 尖 峰 型 ) 时 ,这 种 粒子 滤波 器 有 可 能 失效 ,这 种 情况 在 高 精度 的 量 测 场 
合 经 常 遇 到 。 
显然 ,退化 问题 在 粒子 滤波 中 是 一 个 不 期 望 的 影响 作用 。 减 小 这 种 作用 的 一 个 简单 方 
法 就 是 采用 非常 大 的 样本 容量 N ,而 在 许多 情况 下 这 是 不 现实 的 。 
因此 ,在 应 用 粒子 滤波 方法 而 需要 解决 退化 问题 时 .正确 的 方法 是 引导 粒子 向 高 似 然 区 
域 移动 , 见 图 2-5-10, 


(2-5-47) 


先 验 密度 


似 然 函数 


抽样 粒 了 一 一 
图 2-5-1 引导 粒子 向 高 似 然 区 域 移动 


为 此 ,可 以 考虑 另外 两 种 方法 : 优选 重要 性 密度 函数 法 和 重 抽样 法 。 
2. 优选 重要 性 密度 函数 法 


优选 重要 性 密度 函数 Cgood choice of important density) 法 就 是 选择 重要 性 密度 函数 
q(x, |x 民 1,z4) ,以 达到 最 小 化 varCAEO ,或 者 最 大 化 Ne 的 目的 。 在 以 x42 z, 为 条 件 的 前 
提 下 ,能 够 使 真 权 值 488 的 方差 最 小 化 的 最 优 重 要 性 密度 函数 .可 以 证 明 为 中 
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piz | z, £O. I prs | £i.) 


q (x, | FB zon = plx | Fi x.) pa | FP) (2-5-48) 
把 式 (2-5-48) 代 入 式 (2-5-44) 有 
AS ce Ae: p (ay [Ei = as | pce | x, pC, | £82) dx), (2-5-49) 


AHX FEH x12. J6ie rH q Go 112a «zs BJ hH FE n fap AL? 都 取 相 同 的 值 ,所 以 重 
要 性 密度 函数 的 选择 就 是 最 优 的 。 因 此 ,以 对 包 ,为 条 件 ,var(i 包 ) 王 0, 这 就 是 由 不 同样 本 
£p 产生 不 同 A88 造成 的 方差 。 

这 种 最 优 重要 性 密度 函数 主要 存在 两 个 方面 的 缺陷 : 一 是 要 求 具 有 从 px | 12a iz 
抽样 的 能 力 , 二 是 要 对 全 部 新 状态 求 积 分 值 。 通 常情 况 下 ,做 到 这 两 点 都 不 容易 ,但 有 两 种 
情况 采用 最 优 重要 性 密度 函数 方法 是 可 行 的 。 

第 一 种 情况 是 x, 为 有 限 状 态 集合 的 元 ,此 时 积分 就 变 成 对 样本 求 和 ,因而 变 为 可 行 。 
第 二 种 情况 是 积分 可 以 解析 求解 。 

例题 2.5.2 考虑 如 下 系统 

x, = fa (Ox 40 Twi Wa ~ A(0,.,Q,- ) FE Gauss 独立 过 程 ; 

z, — H,x,- v, v, 7 NCO.R,) fé Gauss 独立 过 程 ; 

FER (we } E Uns H H SZ o 
采用 与 信息 滤波 相似 的 推导 过 程 ,类 似 地 定义 X, —9, + HER, OH, eii 4 
x, = X[Qih fia Cera) + HFR z] 
就 得 到 
bG, | xi = Mans Hafa (xr ) s HiQ- HI + R,) 
p(x, | xii) = Mores XX 
(此 处 MXx; x LW x AED HE AE A By 2 VEI] Gauss 分 布 的 随机 向 量 ) , 

对 于 大 多 数 其 他 模型 而 言 .这 样 的 解析 计算 是 不 可 能 的 。 但 是 ,利用 局 部 线性 化 方法 等 
对 最 优 重要 性 密度 函数 进行 次 优 近似 完全 可 能 。 例 如 : 

(D EKF 粒子 滤波 器 (EKPF): 利用 局 部 线性 化 方法 ,将 当前 时 刻 的 最 新 量 测 和 状态 的 
最 新 Gauss 通 近 组 合 在 一 起 ,依赖 于 似 然 函 数 以 及 转移 概率 的 一 阶 Taylor 展开 式 , 对 每 个 
粒子 用 类 似 于 EKF 的 方式 产生 一 个 Gauss 建议 分 布 , 称 为 EKF 粒子 滤波 器 中 。 

(2) UKF 粒子 滤波 器 (UKPF): 比较 EKPF 而 言 , 由 UKPF 产生 的 建议 分 布 与 真实 状 
态 概 率 密 度 函 数 的 支 集 重 到 部 分 更 大 ,估计 精度 更 高 ce 。 

(3) 另外 还 包括 其 他 基于 Gauss 混合 ec 点 的 粒子 滤波 B 浓缩 粒子 滤波 (condensation- 
conditional density propagation) 7) 等 。 

最 后 ,常用 的 重要 性 密度 函数 就 是 先 验 密度 函数 

q(x, | £21.20 = p(x, | €i) (2-5-50) 
把 式 (2-5-50) 代 入 式 (2-5-49) 有 


AP oc AP pG, | €i?) (2-5-51) 
按 似 然 函 数 上 式 右 边 是 可 以 计算 得 到 的 。 虽 然 其 他 可 用 的 密度 函数 还 有 很 多 ,但 这 个 重要 
性 密度 函数 似乎 是 最 方便 的 选择 .对 于 粒子 滤波 而 言 无 疑 是 至 关 重 要 的 。 
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3. 重 抽 样 法 
另外 ,通过 对 样本 进行 重 抽样 (resampling) 或 称 为 重 选 择 ,也 是 限制 重要 性 权 值 退化 现 
象 的 一 个 有 效 办 法 。 该 方法 的 主要 思想 是 ,一 旦 退化 现象 明显 发 生 ( 比 如 说 Na 低 于 某 个 立 


值 ) ,在 重要 性 抽样 的 基础 上 ,加 入 重 抽样 ,以 淘汰 权 值 低 的 粒子 ,而 集中 于 权 值 高 的 粒子 ,从 
而 限制 退化 现象 。 重 抽样 的 过 程 是 : 对 于 给 定 的 概率 密度 函数 的 近似 离散 表示 


N 

bGa | ZO == >J aac —FP) (2-5-52) 
重 抽样 方法 对 每 个 粒子 $1? 按 其 权 值 生成 N, 个 副 样 本 ,并 使 得 >) N, =N: 车 有 Ni 一 0， 
则 该 粒子 被 淘汰 。 通 过 重 抽样 (包括 重 替 换 ). 产 生 一 个 新 的 样本 集合 {x E PE PRP = 
£ 四 ) 二 X19。 事实 上 ,这 样 产 生 的 样本 是 一 个 i.i.d 的 样本 集 , 而 且 每 个 粒子 的 权 值 被 置 为 
4 如 三 1/N。 利 用 基于 序 统计 的 算法 ,对 有 序 的 均匀 分 布 进行 抽样 , 按 OCN) 的 运算 量 实现 这 
一 算法 是 完全 可 能 的 。 注 意 ,其 他 有 效 的 重 抽样 方法 如 分 层 重 抽样 和 残 差 重 抽 样 可 以 作为 
这 一 算法 的 替换 算法 ,下 面 给 出 具体 的 算法 2。 对 于 每 个 抽样 粒子 xt ,这 个 重 抽样 算法 也 
要 存储 其 父 代 指 标 , 记 为 i?”。 


算法 2: 重 抽样 算法 [ (xi? AY i}. ]— RESAMPLEL[ (££? a? 15] 
CD 初始 化 累积 分 布 函数 cdf: co =0 
(2) FOR ;=1,2,3,--- , N 

* 构造 cdf: c;—ca +A? 

(3) END FOR 

(4) 由 cdf 的 底部 开始 启动 : ;一 1 
(5) 抽取 起 始点 : we 一 5L0.1/N] 
(6) FOR 7 一 1.2.…,N 

(7) Wr cdf 移动 : u= + (j—1)/N 
(8) WHILE u;>c;.i=i+1 

* END WHILE 


- BOERORRI? 一 2 
+ BOEBUBAP —1/N 
- ERI IP =i 

* END FOR 


图 2-5-2 给 出 了 粒子 滤波 重 抽样 过 程 的 示意 图 。 
算法 3: 一 般 的 粒子 滤波 算法 [{2f8 AP 2X. J= PFL APL] 


(D FOR ;一 1,2,… ,入 
° 抽取 粒子 : EP ~q l£i ze) 


54 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


i=1,2,--- N=10 个 粒子 


o o oo ° ooo 


* 按 式 (2-5-44) 计 算 粒 子 权 值 APP 
(2) END FOR 

(3) 计算 总 权 值 : A SUM Q0, 
(4) FOR ;一 1,2.…,N 

* 正则 化 权 值 : AI? = A /A 

(5) END FOR 

(6) 按 式 (2-5-47) 计 算 Nen 

C) IF Ña <N 


- o ， 按 重要 性 密 
Gian) Cero 


{RY ,UN 重 抽样 


人 .UN 传递 


按 重要 性 密 
度 函 数 抽样 


(si^ a) 


FCT UE QE E hh FE IEEE R [9 01 


。 按 算法 2 REEL (xi? APY ip) ]— RESAMPLE[ (££? A? 35] 


(8) END IF 


从 重 抽样 的 结果 中 可 以 看 出 ,每 一 个 样本 的 消除 ,复制 及 复制 个 数 的 确定 等 操作 都 是 由 
样本 的 正则 化 权 值 决定 的 。 如 前 所 述 ,在 重要 性 抽样 方法 中 引入 采用 重 抽样 机 制 ,可 有 效 抑 
制 重要 性 加 权 的 退化 现象 。 但 是 . 重 抽样 后 .粒子 不 再 独立 ,那些 具有 和 较 高 权 值 的 粒子 被 复 
制 很 多 次 ,而 具有 较 低 权 值 的 粒子 巡 渐 消失 。 经 过 若干 次 迭代 后 ,所 有 粒子 都 雪 塌 到 一 个 点 
上 ,使 得 描述 后 验 概率 密度 函数 的 样本 点 集 太 小 或 不 充分 ,这 被 称 为 粒子 的 退化 或 耗 尽 。 

增加 粒子 个 数 可 以 部 分 解决 这 个 问题 ,另外 在 重 抽 样 过 程 后 引入 MCMC 可 以 使 粒子 
分 布 更 加 合理 。 在 每 次 抽样 后 ,施行 一 个 所 谓 的 MCMC 移动 步骤 .引导 粒子 朝 着 多 样 性 方 


HERT, 


假设 我 们 已 经 得 到 式 (2-5-52) 对 后 验 概率 密度 函数 的 近似 表示 ,于 是 ,对 于 下 面 形式 


的 求 期 望 
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E[Lg.(X*)] = [gx poe | Zodx* (2-5-53) 
有 其 近似 形式 存在 
Elgg. (X: ) J = Saato (2-5-54) 
按照 大 数 定 律 有 
Ele. CX] are E[Lg, (X*)] (2-5-55) 


AR I e JR JU P IS E OMER DD TAT EL ge (X*) 的 后 验方 差 是 有 界 的 , 即 
vary + zo Lge CX) ] =o , 则 有 如 下 的 中 心 极限 定理 成 立 
VN EL OC] — ELg OX 1 => MOsvargeizts [zx OC) (2-5-56) 
这 里 的 — ERRIA, 
定理 2.5.2 若 重要 性 权 值 À, 有 界 , 则 对 YA 三 0, 存 在 独立 于 N 的 常数 ck ,使 得 对 任意 
有 界 可 测 函 数 /, 


116 ——— Gà INANE: 
r( 25e - [noc ) pcx’ | Zboax )) <q oe (2-5-57) 
z i=l] 
证 明 见 参考 文献 11. = 


注 ASHE AU. fE E A 39 09 (BLUE F + Ef 18 DX i 09 18 Ə PE nf PA f SI fat ul: «SC CSI 
1/N, 且 独立 于 状态 空间 的 维 数 。 


2.6 混合 系统 状态 估计 理论 


基于 混合 系统 的 多 模型 估计 是 一 种 强 有 力 的 自 适应 估计 方法 ,尤其 是 对 结构 或 参数 变 
化 的 系统 更 是 如 此 。 混 合 系 统 被 认为 是 使 用 一 个 专家 框架 (panel of experts) 的 控制 理论 的 
未 来 方向 。 美 国 著名 学 者 Y. Bar Shalom Zt E2079 qn 4E WERE CX. Rong Li) $2079") fg ix 
个 方向 上 做 出 了 卓越 的 贡献 。 


261 一 般 描述 
定义 2.6.1 在 混合 空间 R"XS 上 定义 系统 
Xéa = fr Xr sia + gal sess xi owe Ga » Xk) ] (2-6-1) 
Zp = h, (xpos) + va Csa Xe) (2-6-2) 


IUP REN 是 离散 时 间 变 量 .xeER" 为 基础 状态 空间 (base state space) R^. 上 的 状态 变量 ; 
sES 表 示 系 统 模式 空间 (system mode space) S. 上 的 模式 变量 ; z, € R" 是 系统 的 量 测 ; 而 
w € R" 和 vi ER” 分 别 表示 系统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 , 则 称 此 系统 为 离散 时 间 随 机 混合 
系统 (hybrid system) . 
系统 模式 序列 假定 是 一 个 (可 能 是 依赖 于 基础 状态 的 )Markov 链 . 带 有 转移 概率 
P(sa i =s™ | s, =s) sx) = g (s.s) x) , V P. p€ S (2-6-3) 
其 中 $ 是 标量 函数 。 
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上 式 表 明基 础 状态 观测 一 般 来 说 是 模式 依赖 的 ,而 且 量 测序 列 认 入 了 模式 信息 。 换 句 
话说 ,系统 模式 序列 是 间接 观测 (或 隐藏 ) 的 Markov 模型 (hidden Markov model. HMM). 
当 Markov 链 是 齐 次 (homogeneous) 的 情况 下 ,从 s® E) sP 的 转移 概率 记 为 x; 。 所 以 ,线性 
形式 的 随机 混合 系统 描述 为 


2 = Fy (sp) xp AD GOw (sp) (2-6-4) 
z, = H,(s,)x; + v. (sg) (2-6-5) 
PG = s? | #0y = =ç Vs ss? € S (2-6-6) 
上 述 系 统 显 然 是 一 个 非 线 性 的 动态 系统 ,但 是 一 旦 系统 的 运行 模式 给 定 ,该 系统 就 可 简 


化 为 一 个 线性 系统 。 这 个 系统 也 称 为 跳 变 线性 系统 (jump-linear system) 。 
混合 估计 (hybrid estimation) 问 题 就 是 根据 带 有 噪声 的 (模式 依赖 的 ) 量 测序 列 来 估计 
基础 状态 和 模式 状态 。 


262 多 模型 方法 简 述 


混合 估计 的 主流 方法 是 多 模型 (multi-model, MM) 方 法 ,这 对 于 混合 估计 来 说 也 是 最 自 
然 的 方法 。MM 估计 的 应 用 由 下 面 几 部 分 组 成 。 


1. 模型 设计 


必须 设计 一 个 由 有 限 个 模型 构成 的 模型 集 , 本 节 将 针对 如 下 模型 集 : 
M= (m9? 212. (2-6-7) 
其 中 每 个 模型 mP 是 对 模式 空间 中 相应 模式 sO 的 一 种 描述 ,这 种 对 应 关系 既 可 以 是 一 对 一 
的 ,也 可 以 不 是 一 对 一 的 ,但 在 后 一 种 情况 下 通常 模型 集 比 模式 集 要 小 许多 。 这 种 匹配 关系 
也 可 以 描述 为 
MP As, = MP} € N; j=1,2,-,r (2-6-8) 
即 在 时 刻 的 系统 模式 由 模型 mw 人 ”匹配 。 事 实 上 .一 旦 确定 了 M,MM 方法 隐 含 假定 了 系统 
模式 S 可 被 MM 的 成 员 准 确 表示 。 


2. 滤波 器 选择 
这 是 第 二 个 重要 环节 , 即 选 择 一 些 递 推 滤 波 器 来 完成 混合 估计 。 
3. 估计 融合 


为 产生 总 体 估 计 , 估 计 融 合 有 三 种 方法 : 

COD 软 决策 或 无 决策 : 总 体 估计 的 获得 是 根据 所 有 滤波 器 获得 的 估计 #* 各 ,而 不 硬性 规 
定 利 用 哪些 滤波 器 的 估计 值 。 这 是 MM 估计 融合 的 主流 方法 。 如 果 把 基础 状态 的 条 件 均 
值 作为 估计 , 则 在 最 小 均 方 意义 下 ,总体 估计 就 是 所 有 滤波 器 估计 值 的 概率 加 权 和 : 

XQ, = EG | Z) = > RP Gn” | Z5) (2-6-9) 

(2) 硬 决策 : 总 体 估 计 的 近似 获得 是 根据 某 些 滤波 器 的 估计 值得 到 的 ,而 这 些 滤波 器 
的 选择 原则 是 最 大 可 能 与 当前 模式 匹配 的 模型 ,最 终 的 状态 估计 是 硬性 规定 的 。 比 如 在 所 
有 的 模型 中 按 最 大 概率 只 选择 一 个 模型 .把 其 估计 值 作为 总 体 估计 值 。 这 种 融合 方法 就 退 


S28 ”统计 推断 与 估计 理论 基 @ 57 


化 为 传统 的 “决策 后 估计 ”法 。 
(3) 随机 决策 : 总 体 估计 是 基于 某 些 随机 选择 的 模型 序列 的 估计 来 近似 决定 的 。 


4. 滤波 器 的 重 初始 化 


决定 怎样 重 初始 化 每 个 滤波 器 ,这 是 有 效 MM 算法 区 别 于 其 他 MM 算法 的 主要 方面 ， 
大 部 分 研究 都 集中 在 这 里 。 下 面 主要 讨论 跳 变 线性 Markov 系统 ,第 i 个 模型 应 服从 下 述 
的 离散 时 间 方 程 : 
Xin = 了 xs 十 PPDwp，REN，1i 一 1,2,…,r (2-6-10) 
z = HiËx, +y, REN, i=1,2,--,r (2-6-11) 
ny = P(s, = m? | sa =m@), REN, ij21,2,-r (2-6-12) 
而 wi? — NCOw, «Qi? ) AL vi? — VC v, RP ) SP 3| À AN 4H H. $h sz 09 $h sz pd e y JI $h vz. ht WW) 
噪声 。 
假定 模型 m? 在 初始 时 刻 正确 (系统 处 于 模式 sP RO fS Jc d MESE 
PG? | Z°) = u$ (2-6-13) 
式 中 的 Z° 为 初始 时 刻 系统 的 先 验 量 测 信息 , 则 有 


5$ =1 (2-6-14) 


HH AE fep tj Za] HEE 4 R # 09 4 ñij Eš PY J JA F p A np GE D 88 0022 — . MJ SE Za] e 2g ab «AE 
合 系统 所 可 能 具有 的 模式 历史 序列 就 可 能 有 闪 个 。 根 据 Bayes 全 概率 理论 ,对 该 混合 系统 
的 最 优 状态 滤波 器 的 计算 量 随 着 时 间 的 延长 而 呈 指 数 增长 ,因而 基于 此 种 技术 导出 的 最 优 
滤波 器 的 计算 量 所 需要 的 计算 资源 将 十 分 庞大 ,这 在 现实 中 是 不 可 能 实现 的 。 为 了 避免 出 
现 这 种 情况 ,出 现 了 下 列 几 种 比较 典型 的 次 优 多 模型 滤波 器 。 
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固定 模型 集 的 最 优 估计 是 全 假设 树 (full-hypothesis-tree) 估 计 , 即 考虑 每 一 时 刻 系统 的 
所 有 可 能 模式 。 其 模型 集 是 预先 确定 的 ,而 不 管 模 型 本 身 是 不 是 时 变 的 。 但 是 ,由 于 其 计算 
量 和 内 存 随 着 时 间 的 推移 呈 指 数 增长 ,要 达到 最 优 是 不 可 能 的 。 例 如 ,有 7 个 可 能 的 模型 ， 
系统 从 0 时 刻 运 行 到 & 时刻, 就 及 个 可 能 的 模型 跳 变 序列 ,于 是 对 于 系统 状态 的 估计 是 
Xii SEC [Zt m2, 230 ,其 中 mi? WERE 个 可 能 的 序列 之 一 。 所 以 ,有 必要 利用 某 
些 假设 管理 技术 来 建立 更 有 效 的 非 全 假设 树 算 法 .以 保证 剩余 的 假设 的 数量 在 一 定 的 范围 
内 ,如 : 

(1) 删除 “不 太 可 能 ”的 模型 序列 ,这 将 导致 估计 融合 的 硬 决策 方法 ; 

(2) 合并 “相似 ”的 模型 序列 ,这 可 通过 重新 初始 化 使 得 具有 “相同 ”的 估计 值 和 协 方差 
的 滤波 器 进行 合并 ; 

(D jJ ss Hb BOUT JU fit HS Hn s 

(4) 其 他 的 假设 管理 技术 。 

经 验 表 明 .一 般 情况 下 基于 合并 相似 模型 序列 的 非 全 假设 估计 器 要 优 于 基于 删除 不 可 
能 模型 序列 的 估计 器 。 

下 面 讨论 几 种 固定 记忆 的 MM 估计 器 。 
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FEM 2.6.2 NRJ X Bayes 75 (GPB) ,就 是 在 时 刻 有 &, 进 行 系统 状态 估计 时 
仅 只 考虑 系统 过 去 有 限 个 采样 时 间 间 隔 内 的 目标 模型 历史 。 
一 阶 的 GPB 算法 (GPB1) 采 用 最 简单 的 重 初 
始 化 方法 , 仅 把 上 次 总 体 状 态 估 计 总 -at-: 以 及 估 ”模型 1 
计 误 差 的 协 方差 阵 Pi-14-! 作 为 公共 的 初始 条 件 ， 0 : 
然后 各 个 模型 按 基 本 Kalman 算法 进行 各 自 的 状 miis 
态 估 计 , 同 时 计算 各 个 模型 的 概率 ; BS AA” 
和 求 得 本 次 的 总 体 状 态 佑 计 庆 i 以 及 估计 误差 的 图 2-6-1 GPBI1 算法 时 序 图 Cr 王 3) 
协 方差 阵 Pus; 计算 过 程 如 图 2-6-1 所 示 。 
对 于 i 二 1,2,…,r, 每 个 循环 如 下 。 
(1) 重 初 始 化 : 
i = Sia , Pfii = Prayer ， —10,.2.,-.r (2-6-15) 
(2) 条 件 滤 波 , 即 以 总 2 和 相应 的 误差 协 方差 阵 必 2 为 初 值 , 利 用 与 m? 匹配 的 
模型 , 按 一 般 Kalman 滤波 方程 ,分 别 计算 得 到 状态 估计 x 续 和 估计 误差 的 协 方差 阵 P 纪 ;而 
且 计 算得 到 似 然 函 数 
AP = p(z, | mi? Z) == p(z, | mP uua PR), i= 1,2,°,r (2-6-16) 
(3) 模型 概率 更 新 , 即 计算 


e e eu s FU 全 eu 
Xm Fm X32 Xop X3B X33 X44 


n = POP |Z) = tap > nahs d hee. (2-6-17) 
其 中 是 式 (2-6-12) 给 出 的 转移 概率 ; 而 c 是 正则 化 常数 , 即 
c= = Mae 2» 7A (2-6-18) 
(4) 估计 合成 , 即 得 到 A 时 刻 的 售 计 及 其 误差 的 协 方差 阵 分 别 是 


š = DD al? £f (2-6-19) 
i=l 
> KD | - Pol = LO yT D UK 
Pr CPE + Gai — x$) Go — xy) T Vuk (2-6-20) 
i=1 
图 2-6-2 给 出 了 GPB1 算法 的 结构 图 。 
E 
L—— arem | SË po 
- o 的 滤波 器 AT 
ten t——]| 基于 模型 | s Phe S 
Piha - - 的 滤波 器 AQ 1® Pu 
z — arma SP 
i 的 滤波 器 AQ 


图 2-6-2 GPB1 算法 结构 图 (Cr 一 3) 
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二 阶 的 GPB 算法 (GPB2) 则 只 需要 考虑 过 去 两 个 采样 时 间 间 隔 内 的 历史 ,滤波 器 初 值 
要 在 此 假设 下 重新 计算 .这 种 算法 需要 有 x 个 滤波 器 并 行 处 理 。 假 定 在 一 1 时 刻 已 经 获 
得 估计 
£ = E | mZ, ¿= 1,2, ,7 (2-6-21) 
以 及 相应 的 协 方差 阵 
Bs = cova — Foie lms ¿= 12x (2-6-22) 
GPB2 在 一 个 采样 周期 的 计算 循环 如 下 : 
(1) 重 初始 化 : 
$n = Es PO = Pinas ¿= 1,2, (2-6-23) 
(2) 条 件 滤波 。 按 & 一 1 时 刻 采 用 模型 mi A k HTAR mi . M Kalman 
UE UE Jr YE VOIR GS fi xi? RU HEU EY De 25 e Pii? ,如 
xí = Ex, | Z* mP om.) = F£ gia T£, we 
+KP Cz — HP Fg £u 1— rP], ij = 1,2,° ,7 (2-6-24) 
其 中 KP 是 Kalman 增益 阵 , 而 总 ?21s_1 是 第 i 个 滤波 器 的 合成 初 值 ; 同时 计算 似 然 函数 


Age? = pG, | mP smi ZH) == plz, | m? £P Pl ij = 2. 
(2-6-25) 
(3) 估计 合成 : 首先 计算 k YAR HI EOS mt? W k — 1 时 刻 采 用 模型 mz? y DO AERE 


LAPP xn, dj-4E6eRo— 2-8-28) 
; 


HER = Png | mP ,2*) = 
其 中 
= 2 AG? mua ， 了 一 1,2，… (2-6-27) 
后 计算 状态 估计 的 合成 以 及 相应 的 协 方差 阵 : 


= | 二 5 GPE i= 12 (2-6-28) 


je 


PO. = SY? + GYP x4 EP — POT. i12. (2-6-29) 
P4 
(4) 模型 概率 更 新 : 


BP = Pm? | Z) = c/ce, i= 1,2,--,r, c= De (2-6-30) 
i=l 
(5) 状态 估计 与 协 方差 阵 的 融合 输出 : 
Xa 一 Xi (2-6-31) 
i=l 
Par = >) CPR + (xÉ) — Sa) GR — Seed Te? (2-6-32) 
i=l 


对 混合 系统 状态 估计 而 言 ,一 个 周期 内 的 GPB2 算法 的 结构 如 图 2-6-3 Bros 9779 。 
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图 2-6-3 GPB2 算法 结构 图 Cr 一 2) 


264 交互 式 多 模型 算法 


Blom 和 Bar-Shalom 在 广义 伪 贝 叶 斯 算法 基础 上 ,提出 了 一 种 具有 Markov 切换 系数 
的 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 559, 并 给 出 了 关于 IMM 的 严 并 描述。 通过 使 用 一 个 更 好 的 
假设 管理 技术 ,IMM 估计 具有 GPB2 的 性 能 和 GPB1 计算 上 的 优势 ,一 般 被 认为 是 一 种 最 
有 效 的 混合 估计 方案 ,已 被 成 功 地 应 用 于 许多 实际 问题 ,逐渐 成 为 该 领域 研究 的 主流 方向 。 

本 小 节 将 着 重 介 绍 IMM 算法 的 基本 理论 。 

IMM 算法 也 是 一 种 关于 混合 系统 状态 估计 的 次 优 算法 。 在 时 刻 上 ,利用 交互 式 多 模型 
方法 进行 目标 状态 估计 的 计算 时 ,考虑 每 个 模型 滤波 器 都 有 可 能 成 为 当前 有 效 的 系统 模型 
滤波 器 ,每 个 滤波 器 的 初始 条 件 都 是 基于 前 一 时 刻 各 条 件 模型 滤波 结果 的 合成 (合成 初始 条 
件 )。 作 为 与 GPB1 算法 的 比较 ,图 2-6-4 给 出 了 IMM 算法 的 时 序 图 。 下 面 我 们 将 详细 撒 
述 IMM 算法 的 整个 过 程 .而 IMM 算法 的 结构 如 图 2-6-5 所 示 o 


Aa gR T 


33 33 


模型 1 
模型 3 


图 2-6-4 IMM 算法 时 序 图 (~ 一 3) 


IMM 估计 算法 是 递 推 的 。 每 步 递 推 主 要 由 以 下 四 步 组 成 。 

COD 模型 条 件 重 初始 化 。 模 型 条 件 重 初始 化 (model-conditional reinitialization) 是 在 假 
定 第 j 个 模型 在 当前 时 刻 有 效 的 条 件 下 .与 其 匹配 的 滤波 器 的 输入 由 上 一 时 刻 各 滤波 器 的 
合计 混合 而 成 。 
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图 2-6-5 IMM 算法 结构 图 (一 3) 


CD 混合 概率 Cmixing probability) 假定 &A 一 1 时 刻 的 匹配 模型 是 42 ,而 在 和 时 刻 的 
匹配 模型 是 mw 由 ,以 信息 到 一 为 条 件 的 混合 概率 是 
1 


pua 2 PO?) | mP ZA) 一 二 rp 和， 一 1,2, or 《2-6-33) 
Cj 


其 中 cj;= Dorp 
i=l 
© 混合 估计 (mixing estimation) 即 对 于 7 一 1.2.…,r, 重 初始 化 的 状态 与 协 方差 阵 按 
混合 估计 分 别 为 
XO š EG, | m; Z6) = M xÍ) i uiia (2-6-34) 


i=l 


Phan = > [Po + Pina — FP) Pua — XPuaT dua (2-6-35) 


i=l 


(2) 模型 条 件 滤波 。 模 型 条 件 滤波 (model-conditional filtering) 是 在 给 定 重 初始 化 的 
状态 和 协 方差 阵 的 前 提 下 ,在 获得 新 的 量 测 z 之 后 ,进行 状态 估计 更 新 。 
C 状态 预测 即 对 于 ;一 1,2.…:r' 分 别 计算 ， 


xa = FP ED + TED we, (2-6-36) 
Pi FP PE L PSS OP: Te, 5t (2-6-37) 
Q nti FHT sk 22 BEI PETE SE AE ;一 1.2,…:r' 分 别 计算 : 
ZP = z — HP x4 一 PE (2-6-38) 
SO = HPP HPT + RP (2-6-39) 


同时 计算 与 mi? 匹配 的 似 然 函 数 : 
AP = pla, | m? Ds ple | mS PL] (2-6-40) 
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在 Gauss 假设 下 , 似 然 函 数 可 以 计算 如 下 : 
. m i 假设 Gauss i diss Se ch se 
Af = pP | MP, Z) = | 2282 [^ exp[— 5 Gi co» am] (2-6-41) 
C 滤波 更 新 ” 即 对 于 i 二 1,2,…,r, 分 别 计算 滤波 增益 阵 、 状 态 估计 更 新 和 状态 估计 更 
新 误差 协 方差 阵 , 如 下 : 


K = Pe, (HD SRY (2-6-42) 
xi = xia + KP zÉ (2-6-43) 
Pi = Pia — KPSP? UKY)* (2-6-44) 


(3) 模型 概率 更 新 。 模 型 概率 更 新 (model probability update) #EAE XT F i= 1.2. .r, 
计算 模型 概率 
pe = Pon? | Z: y = tay Cis i= Lb2.".r (2-6-45) 
JUbz,— Y! mp 名 由 式 (2-6-33) 给 出 ,而 < AP? c; 
CD. 估计 融合 。 估 计 融 合 (estimation fusion) 就 是 给 出 时 刻 的 总 体 估计 和 总 体 估计 
误差 协 方差 阵 ,分 别 为 


ka = >) Sie? (2-6-46) 
d-1 

Py = >) CPR + Gau — XO Gau, — BROT Jui? (2-6-47) 
i=l 


即 以 所 有 滤波 器 的 滤波 状态 估计 的 概率 加 权 和 作为 总 体 状态 估计 。 

虽然 IMM 估计 已 被 成 功 地 应 用 ,但 对 其 性 能 和 特性 的 理论 分 析 仍 然 缺 乏 。 最 需要 分 
析 的 或 许 是 在 其 具有 有 界 均 方 估计 误差 的 意义 下 ,稳定 的 充分 与 必要 条 件 。 

与 定 结构 MM 算法 密切 相关 ,而 几乎 被 忽略 的 一 个 问题 是 : MM 估计 器 的 性 能 在 很 大 
程度 上 依赖 于 所 使 用 的 模型 集 。 此 处 存在 一 个 困境 , 即 为 了 提高 估计 精度 而 需要 增加 模型 ， 
但 太 多 模型 的 使 用 除了 急剧 增加 计算 量 外 ,反而 会 降低 估计 器 的 性 能 。 

走出 这 一 困境 有 两 个 方法 : 设计 更 好 的 模型 集 (但 直至 目前 为 止 可 用 的 理论 结果 仍 
然 非 常 有 限 ); @ 使 用 可 变 模型 集 。 


265 变 结构 多 模型 (VSMM) 算 法 概述 
1. 多 模型 算法 的 图 论 表 述 


模型 集 对 于 估计 性 能 的 重要 性 是 显而易见 的 ,因而 应 用 MM 估计 理论 的 主要 困难 就 是 
设计 一 个 合适 的 模型 集 。 不 幸 的 是 关于 这 个 重要 问题 的 可 用 理论 结果 非常 有 限 。 因 而 , 变 
结构 多 模型 (VSMM) 方 法 便 成 为 一 个 新 的 研究 热点 。 

一 个 大 模型 集 的 VSMM 算法 在 性 能 上 是 不 可 能 令 人 满意 的 ,主要 原因 是 这 个 集合 中 
的 很 多 模型 在 特定 时 间 与 系统 有 效 模式 差别 很 大 .不 仅 在 计算 上 浪费 时 间 , 而 且 来 自 “ 多 余 ” 
模型 的 不 必要 “竞争 ”反而 降低 了 估计 的 性 能 。 

最 优 的 变 结构 估计 器 一 般 是 不 可 能 得 到 的 ,就 像 定 结构 算法 一 样 需要 使 用 假设 管理 技 
术 来 删除 “不 太 可 能 ”的 假设 或 合并 “相似 ”的 假设 。 这 样 可 以 在 性 能 和 计算 之 间 找 到 某 种 
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折 中 。 

定义 2.6.3 设 D 是 有 向 图 (digraph).,E fil V 分 别 是 D 的 顶点 集合 和 边 集 合 。 而 随机 
有 向 图 是 一 个 每 条 边 都 被 指定 了 概率 权 值 的 有 向 图 ,其 对 应 于 每 个 顶点 的 所 有 边 的 权 值 之 
和 为 1. H: $B32 E BE (adjacency matrix)A 定义 为 

A= {aj}; a; 是 从 顶点 vi 到 顶点 v; 边 的 权 值 ; 
从 顶点 o; 出 来 ,和 到 顶点 o, 的 邻接 集合 分 别 定义 为 
F; (vi: aji 0j T; ivi: az 0j 

MM 算法 所 使 用 的 模型 集 和 模型 转换 法 则 一 起 可 以 用 一 个 没有 平行 边 的 随机 有 向 图 
表示 。 

定义 2.6.4 一 个 有 向 图 是 强 连接 的 (strongly connected) .如果 在 任意 两 个 顶点 之 间 存 
在 一 个 直接 通道 。 

在 图 论 的 帮助 下 ,MM 算法 的 基本 要 素 可 确定 为 : 

COD 基于 算法 的 单 模型 集合 (如 Kalman 滤波 器 ) ,每 一 个 匹配 一 个 特殊 的 模式 ; 

(2) 基于 单 模型 算法 的 总 体 结果 融合 规则 ; 

(3) 每 一 时 刻 确定 递 推 滤 波 器 初始 条 件 的 初始 化 规则 ; 

(A) 每 一 时 刻 定义 模式 之 间 图 论 关系 的 优先 有 向 图 (underlying digraph) 的 演化 机 制 。 
优先 有 向 图 也 称 支撑 有 向 图 。 

需要 强调 的 是 与 一 个 模式 集 相 联系 的 支撑 有 向 图 有 很 多 不 同 种 。 

图 论 表示 法 为 MM 算法 的 研究 开辟 了 一 条 思 新 的 道路 。 下 面 是 一 些 有 用 的 结论 。 

(1) Markov 链 是 各 态 历经 的 . 当 且 仅 当 其 相应 的 有 向 图 是 强 连 接 的 随机 有 向 图 。 

(2) 关于 mm 2 的 状态 依赖 模式 集 是 出 自 于 m? f pp ns 

(3) 系统 模式 集 S 不 是 状态 依赖 的 , 当 且 仅 当 其 相应 的 有 向 图 是 完全 对 称 的 (也 就 是 
说 ,每 个 模式 都 可 以 从 其 他 任 一 模式 直接 跳 转 ); 显然 ,状态 依赖 的 系统 模式 集 通常 和 它们 
的 联合 S 不 一 样 ,其 中 SSS, Sy eee Sy) 是 所 有 不 同 的 状态 依赖 的 系统 模式 集 构成 的 类 。 

(4) HH S 的 成 员 组 成 的 模式 序列 是 容许 的 , 当 且 仅 当 它 对 应 于 Ss 的 有 向 图 的 一 个 直接 
通道 。 

(5) 在 时 刻 A,S 的 容许 模式 序列 数 N,(k) = >) a? ,其 中 o 多 是 A4( 邻 接 集合 A 的 


次 方 ) 的 第 (ij)) 项 。 这 遵从 图 论 中 的 定理 : 从 v; 到 wj 长度 为 k 的 直接 通道 数 等 于 a 多 。 

MM 算法 的 某 些 性 质 与 其 支撑 有 向 图 有 关 , 因 此 .MM 算法 根据 其 支撑 有 向 图 可 分 成 
几 类 。 

定义 2.6.5 固定 有 向 图 MM 算法 其 支撑 有 向 图 在 任何 时 刻 必须 是 同 构 的 ; 否则 ,就 
称 其 为 可 变 有 向 图 。 称 MM 算法 是 可 转换 的 (switchable) ,如 果 其 支撑 有 向 图 不 只 由 孤立 
顶点 构成 。 如 果 所 有 支撑 有 向 图 都 是 强 连 接 的 . 则 称 算法 是 强 可 转换 的 。 

注 中 固定 有 向 图 算法 必定 有 固定 结构 ,但 是 定 结构 算法 在 不 同时 间 其 支撑 有 向 图 可 
能 带 有 不 同 的 非 零 权 。 换 句 话说 , 定 结构 算法 允许 模式 转换 概率 自 适应 (或 时 变 ) ,也 就 是 系 
统 模式 序列 的 一 个 非 齐 次 Markov 链 模型 。 回 定 结构 算法 必须 使 用 固定 模型 集 , 而 固定 模 
型 集 算 法 不 必 使 用 定 结构 ,因为 零 权 值 和 非 零 权 值 可 以 在 不 同时 间 重 新 指定 其 支撑 有 向 图 。 
几乎 所 有 有 效 实用 的 算法 都 是 强 可 转换 的 。 实 际 上 .实用 MM 算法 的 支撑 有 向 图 通常 是 
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对 称 的 (或 双向 的 ) ,只 是 个 别 例 外 号 。 
MM 算法 的 图 论 表 述 为 其 提供 了 一 个 严格 的 框架 ,其 不 仅 使 图 论 中 许多 已 发 展 很 好 的 
技术 和 结果 得 到 利用 ,而 且 为 变 结构 MM 算法 实时 处 理 模 式 集 演化 提供 了 一 个 系统 方 


ikit. 
2. 实 用 的 VSM fh it 


不 论 VSMM 多 么 有 前 途 , 它 最 终 的 成 功 主要 依赖 于 在 有 效 性 、 通 用 性 和 效率 方面 优良 
的 模型 集 自 适应 算法 的 开发 。 

令 人 和 At 分 别 表 示 & 时 刻 模型 集 和 直到 时 刻 的 模型 集 序列 。 递 推 自 适应 模型 集 
(RAMS) 在 每 一 时 刻 & 由 下 面 关键 步 又 组 成 。 

COD 模型 集 自 适应 : AT VE LZ) fg BUSES Ms 

(2) 重 初始 化 基于 模型 的 滤波 器 : 获得 每 个 基于 人 4 中 的 一 个 模型 的 滤波 器 的 “初始 ” 
条 件 ; 

(3) 模式 匹配 估计 : 对 于 M 中 的 每 个 模型 ,在 假定 这 个 模型 精确 匹配 系统 有 效 模 型 的 
条 件 下 得 到 估计 ; 

OD. 模式 序列 概率 计算 : 对 于 MM 中 的 所 有 ms, 计算 PCOM mi Z5 

(5) 估计 融合 : 得 到 总 体 估计 和 它 的 协 方差 。 

其 中 (1) 是 变 结构 算法 所 特有 的 , 它 的 理论 基础 是 合并 /删除 准则 。 

定义 2.6.6 给 定 VCVCD), 其 中 V(D) 表 示 DD 的 顶点 集 ,如 果 E' 包 含 所 有 末端 顶点 
都 在 V' 中 的 D 的 边 , 则 称 D = V'EN h VINER D 的 子 有 向 图 , 记 为 DEV]. RAT AL 
值 的 有 向 图 的 正规 化 是 一 个 按 比 例 缩放 有 向 图 中 的 所 有 权 值 而 得 到 一 个 随机 有 向 图 的 过 
Fi. O D 是 通过 正规 化 所 考虑 的 MM 算法 在 所 有 时 刻 支撑 有 向 图 的 联合 所 得 到 的 全 部 有 
向 图 。 

下 面 是 三 种 VSMM 算法 开发 方案 。 

COD 活跃 有 向 图 算法 。 得 到 可 变 有 向 图 的 一 种 方法 被 称 为 活跃 有 向 图 (active digraph, 
AD)。 其 基本 思想 是 在 每 一 时 刻 使 用 全 体 有 向 图 的 一 个 子 图 作为 活跃 有 向 图 。 这 是 受 带 有 
限制 的 非 线 性 规划 中 有 效 集 方法 的 启发 。AD 算法 的 一 个 循环 如 下 : 

CD 得 到 系统 模式 集 的 联合 y= U Seen D, i k— 1 时 刻 的 活跃 有 向 图 ,Si” 是 
关于 m 的 系统 的 状态 依赖 模式 集 . 由 下 式 定义 

sv = {mn: Plmn | mi? sx} > 0, x € R') 

Q 估计 站 中 每 个 模式 的 概率 ; 

© 形成 有 效 模式 集 Y" ,是 Y 的 子 集 , 且 其 由 具有 最 大 概率 的 ,不 超过 个 模式 组 成 ,K 
依赖 于 最 大 计算 负荷 ; 

CD 通过 标准 化 p[ Y' 1638] D, :由 交 引 起 的 了 的 子 图 ; 

© 使 用 D, 执行 上 面 RAMS 方法 的 @ 一 @ 步 。 

上 面 的 AD 算法 可 做 如 下 简化 。 有 向 图 的 所 有 模式 可 被 分 成 三 类 : 不 可 能 的 或 不 显著 
的 .显著 的 和 主要 的 。 因 此 .模式 集 演 化 的 一 个 合理 规则 集合 为 : 抛弃 不 可 能 模式 ; 保留 显 
著 模 式 ; 激活 与 主要 模式 强 邻 接 的 模式 。 
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(2) 有 向 图 转换 算法 。 另 一 种 使 支撑 有 向 图 自 适应 的 方法 是 根据 一 定 的 规则 在 一 些 预 
定 的 有 向 图 之 间 进 行 切换 。 这 些 有 向 图 中 每 一 个 都 是 一 组 密切 相关 的 系统 模式 的 图 论 表 
示 。 这 些 有 向 图 的 模式 集 不 必 是 互 不 相交 的 ,因为 一 些 模 式 可 能 属于 不 止 一 个 组 。 希望 不 
同 有 向 图 的 预定 组 D Ds .D;,…, Di) 在 下 面 意义 上 是 全 体 有 向 图 DD 的 一 个 ( 强 ) 覆 盖 , 即 

(D D 中 的 每 个 D; 都 是 D 的 一 个 ( 强 连接 ) 随 机 子 有 向 图 ; 

O vic Uvccoo hit 2D 的 模式 集 被 D,,i 一 1.2.…,L 的 模式 集 所 覆盖 。 如 
果 V(CD) 是 非常 大 的 集合 ,这 点 可 以 放松 。 

在 有 向 图 转换 算法 中 ,首先 建立 一 个 ( 强 ) 覆 盖 , 这 与 所 谓 的 集合 覆盖 问题 密切 相关 ,这 
个 问题 可 以 通过 求解 整 型 线性 规划 问题 解决 。 然 而 ,在 MM 算法 中 ,在 大 多 数 情况 下 ,这 可 
由 模式 的 物理 意义 得 到 。 

(3) 自 适 应 网 格 算法 。 自 适应 网 格 (adaptive grid.AG) 算 法 是 .获得 支撑 有 向 图 的 第 三 
种 方式 是 修改 刻画 可 能 模型 的 参数 的 网 格 。 这 一 算法 遵循 同 自 适应 多 模型 概率 数据 互联 
(MMPDA) 滤 波 器 或 移动 组 MM 估计 器 相似 的 思想 。 在 这 种 方案 中 ,最 初 建立 一 个 粗略 的 
网 格 ,然后 根据 一 个 可 能 基于 当前 估计 、 模 型 概率 和 量 测 残 差 的 修改 方案 ,递归 调整 网 格 。 
这 种 方法 对 于 系统 可 能 模型 集 很 大 的 情况 特别 有 利 。 


3. 两 种 VSM 估计 方法 


COD 模型 组 转换 算法 。 模 型 组 转换 (model-group switching. MGS) YEI JR F DS 方案 ,其 
基本 思想 是 使 模型 集 根据 一 定 的 准则 在 预先 确定 的 由 相互 紧密 相关 的 模型 组 成 的 组 之 间 自 
适应 转换 。 该 算法 中 ,首先 需要 确定 总 模型 集 的 一 个 划分 或 覆盖 。 

一 般 地 ,MGS 算法 的 一 个 循环 在 概念 上 由 下 面 几 步 组 成 : 

O 模型 集 自 适 应 。 分 解 为 模型 集 的 激活 和 终止 。 一 旦 一 个 模型 组 被 激活 ,在 当前 时 刻 
就 开始 使 用 而 不 是 从 下 一 时 刻 开始 。 这 在 模式 转换 期 间 对 于 减 小 峰值 估计 误差 非常 重要 。 

@ 新 激活 模型 /滤波 器 的 初始 化 。 

@ MM 估计 。 

步骤 中 和 加 是 MGS 算法 所 特有 的 。 在 MGS 算法 中 ,这 两 步 通常 使 用 VSIMM 算法 结 
合 在 一 起 。 事 实 上 .似乎 不 可 能 真正 严格 地 得 到 任何 使 用 硬 决策 的 非 最 优 算法 .虽然 它 的 性 
能 和 属性 可 以 严格 得 到 。 

下 面 是 MGS 算法 的 几 点 讨论 : 

C 模型 组 自 适应 。 包 括 如 下 决策 : 决定 是 否 激活 候选 模型 组 ; 决定 是 否 终止 新 激活 的 
候选 模型 组 ; 决定 是 否 终 止 当 前 时 刻 有 效 模 型 组 。 

模型 组 的 激活 通常 由 基于 系统 当前 有 效 模 式 的 先 验 和 后 验 信息 的 规则 集合 组 成 。 模 式 
的 先 验 信息 大 都 表现 在 总 模型 集 的 拓扑 结构 和 相应 的 转换 概率 矩阵 中 .即使 它们 可 能 是 时 
变 或 自 适应 的 。 实 际 的 候选 模型 组 激活 逻辑 应 该 是 问题 依赖 的 ,其 设计 依赖 于 总 模型 集 的 
拓扑 结构 等 性 能 ,这 个 设计 应 与 模型 组 终止 闽 值 的 选择 结合 起 来 。 

模型 组 的 终止 就 是 按 顺序 模型 集 似 然 比 检验 和 顺序 模型 集 概率 比 检验 来 完成 。 

© 模型 组 的 初始 化 。 新 激活 滤波 器 的 初始 化 由 两 步 组 成 : 在 一 次 循环 之 前 ,给 新 激活 
的 模型 分 配 概率 ; 在 一 次 循环 之 前 .确定 这 些 滤 波 器 的 状态 估计 和 误差 协 方差 。 状 态 依赖 
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的 系统 模式 的 概念 是 一 个 强 有 力 的 概念 ,对 于 滤波 器 的 初始 化 特别 有 用 。 它 表明 给 定 当 前 
系统 模式 ,下 一 时 刻 系统 模式 集 是 总 模式 集 的 一 个 由 Markov 模式 转换 定律 决定 的 子 集 。 
应 用 到 滤波 器 的 初始 化 上 ,一 个 模型 初始 概率 的 分 配 应 只 考虑 那些 可 以 转换 到 该 模型 的 模 
型 的 概率 ; 状态 估计 和 协 方差 的 初始 化 类 似 。 

对 于 MGS 算法 ,如 果 使 用 VSIMM 循环 , 则 上 面 所 讨论 的 初始 化 实际 上 被 省 掉 了 。 

© MGS 算法 的 初始 化 。MGS 算法 的 初始 化 依赖 于 所 初始 化 的 系统 模式 的 可 用 的 先 
验 信息 。 如 果 先 验 信 息 表明 初始 系统 模式 可 能 在 总 模型 集 的 某 一 子 集中 , 则 MGS 算法 应 
从 相应 的 模型 组 开始 。 

MGS 算法 具有 潜在 的 缺点 , 即 在 任何 时 候 至 多 只 有 一 个 模型 组 可 被 激活 。 在 运行 两 个 
模型 组 的 联合 时 ,没有 模型 组 被 激活 。 为 了 在 这 些 情况 下 提高 MGS 算法 的 性 能 ,提出 了 扩 
展 MGSCEMGS) 算 法 。 它 允许 运行 模型 组 联合 的 同时 ,激活 一 个 或 多 个 候选 模型 组 。 

(2) 可 能 模型 集 算法 。 可 能 模型 集 (likely-model set,LMS) 算 法 属于 活跃 有 向 图 方案 。 
其 基本 思想 是 在 任何 给 定时 间 使 用 所 有 不 是 不 可 能 的 模型 的 集合 。 最 简单 的 一 种 是 基于 下 
面 的 思想 : 按照 概率 将 所 有 有 效 的 模型 分 为 不 可 能 的 .有效 的 和 主要 的 。 那 么 ,模型 集 自 适 
应 可 根据 如 下 原则 : 抛弃 不 可 能 的 ; 四 保留 有 效 的 ; 四 激活 与 主要 模型 相 邻 的 模型 。 因 
为 源 自主 要 模型 的 邻 集 ,就 包含 几乎 可 以 肯定 的 转换 ,从 而 保证 了 优良 的 性 能 ; 同时 ,不 可 
能 模型 的 排除 带 来 了 计算 量 实质 性 的 减少 , 且 性 能 没有 退化 。 

LMS 算法 比 MGS 算法 以 及 固定 结构 的 IMM 算法 更 有 效 , 尤 其 是 总 模型 集 很 大 时 更 
是 如 此 。LMS 算法 只 需要 调整 两 个 阅 值 , 比 MGS 算法 简单 。LMS 估计 器 的 唯一 潜在 缺点 
似乎 是 : 处 理 在 总 模式 集中 两 个 远离 的 只 通过 几 个 中 间 模 式 相 连 的 模式 之 间 跳 转 显 得 不 
足 。 这 样 的 跳 转 很 少 发 生 ,或 者 总 模型 集 的 拓扑 结构 设计 得 不 合适 。 一 个 可 能 的 补救 或 组 
和 方法 是 在 每 一 步 中 反复 应 用 三 个 自 适应 规则 .直到 什么 也 没有 发 生 。 

与 MGS 估计 器 相似 ,因为 不 能 保证 模型 集 自 适应 的 正确 和 及 时 , 则 可 能 在 状态 估计 和 
相应 的 协 方差 中 引入 误差 。 研 究 有 效 的 补救 办 法 就 是 未 来 的 任务 。 


2.7 小 结 


本 章 主 要 给 出 了 与 多 源 信息 融合 相关 的 统计 推断 与 估计 基础 理论 , 尽 可 能 使 得 知识 成 
系统 ,不仅 包 含 已 经 成 熟 的 点 估计 理论 基础 线性 动态 系统 的 滤波 理论 等 ,也 包括 近年 来 颇 
受 关 注 的 正在 发 展 的 非 线性 动态 系统 滤波 理论 .粒子 滤波 理论 以 及 混合 系统 估计 理论 等 。 
材料 取舍 的 原则 是 尽 可 能 把 问题 表述 清楚 ,并 给 读者 提供 有 用 的 算法 或 研究 思路 ,但 不 求 
全 。 有 些 结论 的 证 明 过 程 也 没有 给 出 。 列 于 本 章 后 的 参考 文献 可 以 作为 读者 进一步 研究 的 
资料 。 
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CHAPTER 3 


智能 计算 与 识别 理论 基础 


本 章 给 出 多 源 信息 融 合 赖 以 发 展 的 智能 计算 与 识别 理论 基础 ,大 部 分 内 容 比 
较 新 。 


3.1 概述 


314 模式 识别 的 一 般 概念 

模式 识别 是 人 类 自然 智能 的 一 种 基本 形式 。 所 谓 “ 模 式 ”, 就 是 指 人 类 按照 时 
间 和 空间 中 可 观察 的 自然 属性 和 认识 属性 对 客观 事物 的 划分 ,所 谓 * 模 式 识别 ”就 
是 依据 某 些 观测 获得 的 属性 把 一 类 事物 和 其 他 类 型 的 事物 区 分 的 过 程 。 例 如 ,人 
们 依据 视觉 .听觉 .触觉 等 感官 所 接受 的 信息 ,能 够 正确 认识 外 界 事物 ,并 能 把 一 类 
事物 与 其 他 事物 正确 区 分 。 

然而 ,我 们 现在 研究 的 “模式 识别 ?主要 属于 人 工 智能 的 范畴 。 随 着 20 世纪 40 
年 代 计 算 机 的 出 现 以 及 50 年 代 人 工 智能 的 兴起 ,一 种 以 计算 机 为 工具 进行 “模式 识 
别 ” 的 理论 和 方法 便 发 展 起 来 了 ,并 迅速 发 展 并 成 为 一 门 新 的 学 科 。 

目前 ,模式 识别 的 理论 研究 主要 集中 在 两 方面 ,一 是 关于 生物 体 ( 包 括 人 ) 感 知 
客观 事物 机 理 的 研究 ,这 是 生物 学 家 、 生 理学 家 、 心 理学 家 ,神经 生理 学 家 等 的 研究 
内 容 , 属 于 认 知 科学 的 范畴 ; 二 是 针对 给 定 的 任务 ,关于 计算 机 实现 模式 识别 的 有 
关 理 论 和 方法 研究 ,这 是 数学 家 ,信息 学 家 和 计算 机 科学 家 的 研究 内 容 , 属 于 应 用 
信息 科学 的 范畴 。 

用 计算 机 实现 的 模式 识别 系统 .一般 由 三 个 相互 关联 而 又 有 明显 区 别 的 过 程 
组 成 , 即 数据 生成 、 模 式 分 析 和 模式 分 类 。 所 谓 数据 生成 是 将 原始 信息 转换 为 向 
量 ,成 为 计算 机 易于 处 理 的 形式 ; 所 谓 模式 分 析 是 对 数据 进行 加 工 , 包 括 特 征 选 择 、 
省 征 提取 、 数 据 维 数 压 缩 和 决定 可 能 存在 的 类 别 等 ; 模式 分 类 则 是 利用 模式 分 析 所 
获得 的 信息 ,对 计算 机 进行 训练 ,从 而 根据 判别 准则 ,以 实现 模式 的 分 类 。 

现在 通用 的 模式 识别 方法 有 两 种 . 即 统计 模式 识别 方法 和 结构 (名 法) 模式 识 
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别 方法 。 所 谓 统 计 模式 识别 方法 .就 是 对 模式 的 统计 分 类 方法 , 即 结合 统计 概率 论 的 Bayes 
决策 系统 进行 模式 识别 的 技术 ,又 称 决策 理论 识别 方法 。 利 用 模式 与 子 模式 分 层 结构 的 树 
状 信息 所 完成 的 模式 识别 工作 ,就 是 结构 模式 识别 或 句法 模式 识别 。 

模式 识别 系统 已 经 成 功 地 应 用 于 字符 识别 .语音 识别 .指纹 识别 ` 人 脸 识别 .医学 图 像 分 
析 、 工 业 产品 检测 等 许多 方面 。 然 而 ,模式 识别 方法 的 研究 目前 仍然 是 针对 具体 应 用 对 象 
的 ,至 今 还 难以 发 展 成 为 一 种 统一 的 模式 识别 理论 与 方法 。 


312 智能 学 习 与 统计 模式 识别 
统计 模式 识别 的 基本 原理 是 ,根据 先 验 知识 ,定义 模式 空间 为 


N = {w sm tM) (3-1-1) 
其 中 w 表示 一 个 模式 类 ; 同时 可 定义 样本 特征 向 量 , 或 称 为 待 识别 模式 为 
X, = [rarest tal” € X€ R^, 1=1,2,°5N (3-1-2) 


其 中 X 表示 样本 特征 向 量 空 间 , 上 标 T 表示 转 置 ; N 为 样本 点 数 ; zx; 是 一 个 样本 特征 ,d 
为 样本 特征 数 ; 所 谓 统计 模式 识别 方法 ,就 是 根据 属性 或 特征 来 定义 某 个 距离 函数 以 判别 
样本 X; 属 于 哪个 wx 。 或 者 说 ,把 有 特征 相似 性 的 样本 在 模式 空间 中 划分 为 互相 接近 的 若干 
模式 类 ,并 以 特征 进行 “ 聚 类 ”, 从 而 达到 模式 分 类 的 目的 。 

统计 模式 识别 的 主要 方法 有 : 判别 函数 法 近邻 分 类 法 、 非 线性 映射 法 、 特 征 分 析 法 、 
主因 子 分 析 法 等 。 在 统计 模式 识别 中 ,Bayes 决策 规则 从 理论 上 解决 了 最 优 分 类 器 的 设计 
问题 ,但 其 实施 却 必须 首先 解决 更 困难 的 概率 密度 估计 间 题 。 反 向 传播 (BP) 神 经 网 络 直接 
从 观测 数据 (训练 样本 ) 学 习 , 是 更 简便 有 效 的 方法 .因而 获得 了 广泛 的 应 用 。 但 它 是 一 种 启 
发 式 技术 ,缺乏 坚实 的 理论 基础 。 统 计 推 断 理论 研究 所 取得 的 突破 性 成 果 导 致 现代 统计 学 
习 理 论 一 一 Vapnik ChervonenkisCVC) 理 论 的 建立 ,该 理论 不 仅 在 严格 的 数学 基础 上 圆满 地 回 
答 了 人 工 神 经 网 络 中 出 现 的 理论 问题 .而 且 导 出 了 一 种 新 的 学 习 方 法 一 一 支持 向 量 机 方法 。 

所 谓 智能 学 习 , 就 是 从 样本 获得 分 类 的 一 类 数学 方法 ,这 些 方 法 具有 自学 习 的 智能 。 

20 世纪 70 年 代 , 波 兰 学 者 Pawlak 等 提出 了 粗糙 集 (rough sets) 理 论 , 此 后 ,许多 科学 家 
在 粗糙 集 的 理论 和 应 用 方面 做 了 大 量 的 研究 工作 。 至 今 , 粗 糙 集 理论 已 经 成 为 智能 学 习 的 
一 类 标准 方法 。 粗 糙 集 理论 是 处 理 模糊 和 不 确定 性 的 一 个 新 的 数学 工具 ,用 于 数据 分 类 分 
析 。 粗 糙 集 理论 分 析 的 主要 目的 在 于 由 获取 的 数据 综合 出 近似 的 概念 。 本 章 3. 2 节 将 详细 
讨论 粗糙 集 理 论 及 应 用 。 然 而 ,Pawlak 的 粗糙 集 理论 是 基于 等 价 关系 建立 起 来 的 ,也 就 是 
说 分 类 是 严格 的 ,但 实际 问题 往往 并 不 能 进行 严格 分 类 ,于 是 就 引入 广义 粗糙 集 
(generalized rough sets) 的 概念 ,并 在 此 基础 上 建立 容 差 关系 的 分 类 方法 。70 ERK. 
Dempster 和 Shafer 建立 的 一 套数 学 理论 . 称 为 D-S 证 据 理 论 (evidence theory) .这 一 理论 的 
核心 是 超越 了 概率 统计 推断 的 理论 框架 ,可 以 适应 于 专家 系统 、 人 工 智 能 、 模 式 识别 和 系统 
决策 等 领域 的 实际 问题 。 而 且 这 一 理论 的 发 展 很 快 成 为 智能 学 习 和 多 源 信息 融合 的 重要 组 
成 部 分 。 本 章 3.3 节 将 对 D-S 证 据 理论 进行 详细 研究 。 

G. Matheron 于 1975 年 出 版 了 《随机 集 与 积分 几何 学 ) 一 书 , 从 而 提出 了 所 谓 随机 集 
(random sets) 理论 ,现在 已 经 成 为 智能 学 习 的 又 一 重要 研究 方向 。 随 机 集 处 理 的 是 随机 集 
合 问题 , 集 值 的 引入 带 来 许多 令 人 意 想 不 到 的 奇特 结果 .有 可 能 发 展 成 为 一 种 更 有 力 的 工 
具 。 因 为 它 对 异类 多 源 信息 融合 有 特别 的 意义 .本 章 3.4 节 将 专门 讨论 随机 集 理 论 。 进 而 ， 
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我 们 还 将 介绍 随机 有 限 集 理论 的 基本 知识 。 

20 世纪 90 年 代 中 期 ,统计 学 习 理 论 和 支持 向 量 机 (support vector machine) 算 法 的 深入 
研究 和 成 功 应 用 引起 了 广泛 的 关注 。 支 持 向 量 机 算法 具有 比较 坚实 的 理论 基础 和 良好 的 推 
广 能 力 ,并 在 手写 数字 识别 和 文本 分 类 等 方面 取得 了 良好 的 应 用 效果 。 特 别 是 利用 满足 
Mercer 条 件 的 核 函 数 实现 非 线性 分 类 ,对 于 模式 识别 而 言 具 有 划时代 的 意义 。 

Bayes 网 络 是 另外 一 种 用 于 智能 推断 的 工具 ,本 章 3.7 节 也 将 进行 简单 的 讨论 。 

模式 识别 发 展 至 今 ,人 们 已 经 建立 了 各 种 针对 具体 应 用 问题 的 模型 和 方法 ,但 仍然 没有 
得 到 对 所 有 模式 识别 问题 都 适用 的 统一 模型 和 统一 方法 。 我 们 现在 拥有 的 只 是 一 个 工具 
箱 ,所 要 完成 的 工作 就 是 结合 具体 的 问题 ,把 统计 模式 识别 或 句法 模式 识别 结合 起 来 ,把 模 
式 识别 方法 与 人 工 智 能 中 的 启发 式 搜 索 方法 结合 起 来 ,把 模式 识别 方法 与 支持 向 量 机 的 机 
器 学 习 方 法 结合 起 来 ,把 人 工 神 经 元 网 络 与 各 种 已 有 技术 以 及 人 工 智 能 中 的 专家 系统 、 不 确 
定 推理 方法 结合 起 来 .深入 掌握 各 种 工具 的 效能 和 应 有 的 可 能 性 ,互相 取长补短 ,不 断 开 创 
模式 识别 应 用 的 新 局 面 。 


3.2 粗糙 集 理 论 基 础 


粗糙 集 理 论 由 Zdzislaw Pawlak 在 20 世纪 80 年 代 早 期 提出 中 ,用 于 数据 分 类 分 析 。 
这 些 数 据 可 以 来 自 于 量 测 ,也 可 以 来 自 于 人 类 专家 。 粗 糙 集 理论 分 析 的 主要 目的 在 于 由 获 
取 的 数据 综合 出 近似 的 概念 。 
321 信息 系统 的 一 般 概 念 

定义 3.2.1 一 个 数据 表 .4=(U.A) 称 为 是 一 个 信息 系统 (information system) ,其 中 U 
= au sag tts z, PRH Mt KE (set of objects), A = (aia; 7a, ) FK JJ FR TE f (set of 
attributes) ,都 是 非 空 有 限 集合 ; M a; U>V.. Va € A 描述 了 对 应 关系 ,其 中 集合 V。 是 属 
性 a 的 值 集 (value set). 

例题 3.2.1 设 有 一 个 信息 系统 , 示 于 表 3-2-1, 其 中 有 七 个 对 象 , 两 个 属性 。 

表 3-2-1 信息 系统 A= (U .A) 


案例 (U) 年 龄 段 (ai ) 近 三 年 患 病 次 数 (az ) 

= 16—30 50 

= 16—30 0 

Zs 31~45 1~25 
E 31—45 1~25 
as 46~60 26~49 
E 16—30 26~49 
ED 46~60 26~49 


注意 , 表 中 案例 3 和 4: 以 及 案例 5 # 7 具有 完全 相同 的 条 件 值 。 在 利用 这 些 属性 的 前 
提 下 ,这 些 案例 就 是 成 对 难 识别 的 案例 。 
定义 3.2.2 一 个 决策 系统 (decision system) 3b JE 5X ll .A— QU . AU 1{d)) 的 信息 系统 ， 
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Hp d Ẹ A 称 为 决策 属性 (decision attribute). 相 应 地 把 A 中 的 元 素 称 为 条 件 属 性 
(conditional attribute) . 23V (5j £f 7J 2& fF ( condition) 。 

决策 属性 通常 取 值 为 二 值 , 即 “ 是 ”或 “ 否 ”(1 或 0) ,但 也 可 以 取 多 值 。 

例题 3.2.2 针对 例题 3.2.1, 增 加 决策 属性 , 示 于 表 3-2-2, 其 中 决策 是 决定 是 否 复 
查 , 所 以 决策 属性 取 二 值 。 


表 3-2-2 决策 系统 A=(U,AU 1{d)) 


RAU) ERE Ca) MSERBIA Ca) 复查 (d) 
Xl 16—30 50 是 
da 16—30 0 否 
Xs 31~45 1~25 否 
ET 31—45 1—25 是 
ES 46—60 26—49 否 
ED 16—30 26~49 是 
E 46~60 26~49 f 


请 注意 , 表 中 案例 3 和 4, 以 及 案例 5 # 7 仍然 具有 完全 相同 的 条 件 值 。 但 第 一 对 取 相 
反 的 决策 值 ,而 第 二 对 取 相 同 的 决策 值 。 

由 决策 表 就 可 以 综合 出 如 下 规则 :“ 如 果 年 龄 在 16 一 30 年 龄 段 , 近 3 年 来 患 病 50 次 ， 
身体 复查 是 必需 的 ”。 

在 许多 应 用 中 ,有 一 种 分 类 结果 是 已 知 的 ,就 可 以 把 这 种 后 验 知识 用 决策 属性 来 表示 ， 
把 这 一 过 程 就 说 成 是 有 监督 学 习 过 程 。 
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信息 系统 的 知识 发 现 问 题 本 质 上 是 按照 属性 特征 给 对 象 进行 分 类 的 问题 。 为 此 引入 有 
关 关 系 的 概念 中 。 

定义 3.2.3 设 有 对 象 集 U, 其 笛 卡 儿 积 的 子 集 RSU XU, 就 称 为 U 上 的 一 个 二 元 关 
系 尺 。 进 而 ,如 果 这 个 二 元 关系 还 具有 如 下 特性 

(1) 自 返 性 ,如 果 V z€ U=—(x.zr.)C€ R; 

(2) 对 称 性 ,如 果 (zx,y) CRS Cy 32€ Rs 

(3) 传递 性 ,如 果 (z,y),(y,z) ER 过 >(z,z)ER, 则 称 其 为 等 价 关系 。 

定义 3.2.4 设 R 是 定义 在 对 象 集 U 上 的 一 个 等 价 关 系 ,zEU 的 一 个 等 价 类 定义 为 

R(x) (y € U: (x+y) € R) (3-2-1) 
定义 3.2.5 对 象 集 U 的 某 些 子 集 形 成 的 集 类 U ={U,CU; i€ I) ,如 果 
a) U U: = U.1 是 指标 集合 ; 


(2) 对 于 任意 i2j=U,DU;= Z .WEKU 为 U 的 一 个 划分 。 

引 理 1 设 R 是 定义 在 对 象 集 U 上 的 一 个 等 价 关系 ,R(x) 是 +EU 的 等 价 类 ,如 果 yE 
Rex). WYRA R(y) 二 R(x)。 

WEBH ” 见 参 考 文献 1。 E 

引 理 2 KREELEMARU 上 的 一 个 等 价 关系 ,对 于 Vz,yEU, 如 果 ROGO 
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R(xz) 隆 名 , 则 必然 有 ROD SR), 


证 明 见 参 考 文献 1. = 

引 理 3 设 尺 是 定义 在 对 象 集 U 上 的 一 个 等 价 关 系 ,RCz) 是 zEU 的 等 价 类 , 则 
UR@ =U (3-2-2) 
x€U 

证 明 见 参考 文献 1。 = 


定理 3.2.1 定义 在 对 象 集 U 上 的 一 个 等 价 关 系 尺 ,确定 了 U 对 等 价 类 的 一 个 划分 ; 
反之 ,U 的 任 一 划分 也 定义 了 U 上 的 一 个 等 价 关 系 。 

WEBB 见 参考 文献 1. E 

定义 3.2.6 对 象 集 U 按 等 价 关系 R 形成 的 等 价 类 所 构成 的 集 类 称 为 U 关于 R 的 商 
集 , 记 为 U/R。 

根据 定理 3. 2.1, 商 集 U/R 实际 上 就 是 U TE R 的 一 个 划分 。 

例题 3.2.3 设 U=Z1* 表 示人 全体 非 负 整 数 集合 ,其 上 定义 了 等 价 关 系 R 如 下 

(x.y) € R>x— y 能 被 3 整除 ， Vr,yEU 
容易 验证 R 是 等 价 关 系 : (1) 自 返 性 , Vx CUS 2x — x =0> Ga) ER; (2) 对 称 性 , V >, 
yEU,(z,y)ER=>zx 一 y 能 被 3 整除 二 y 一 zx 能 被 3 整除 , 即 (y,zx)ER; (3) 传 递 性 , (roy), 
(y,z) ER>x—y,y—z 能 被 3 整除 二 zx 一 z= 二 (zx 一 y) 十 (y 一 z) 能 被 3 整除 , 即 (z,z)ER。 
于 是 可 以 得 到 三 个 等 价 类 
R(1) = (1,4,7,10,---), R(2) = (2,5,8,11,--), R(3) = {0,3,6,9,.} 
MRO) RO) RG) RÆ U FER 的 一 个 划分 , 即 U/R={R(1),R(2),R(3))。 

一 个 决策 系统 ( 即 决策 表 ) 表 达 了 有 关 模 型 的 所 有 知识 。 这 个 决策 表 的 一 部 分 可 能 没有 
必要 那样 大 ,因为 至 少 按 两 种 方式 衡量 有 多 余 , 即 相同 的 或 不 可 识别 的 对 象 可 能 被 表示 了 几 
次 ,或 某 些 属性 可 能 是 多 余 的 。 

定义 3.2.7 设 4=(U,A) 是 一 个 信息 系统 ,与 任意 BSA 相 联 系 的 等 价 关 系 定义 为 

IND,4(B) 2{(z,z EUXU: Va € Beale) = aC) (3-2-3) 
称 其 为 B- 不 可 分 辨 关系 (B-indiscernibility relation), WMH Cr. € INDACBO JE ZA f. B H 
属性 ,z 和 xz" 是 不 可 分 辨 的 。B- 不 可 分 辨 关系 的 等 价 类 记 为 [xjs。 

如 果 不 引 起 混淆 的 话 .B 不 可 分 辨 关系 的 下 标 A 可 以 略 去 。 

例题 3.2.4 对 于 表 3-2-1, 条 件 属性 A 的 非 空子 集 有 B = (a) = (AE IR BE} B: = az} = 
{ 近 三 年 患 病 次 数 } ,以 及 Bs = (ai az) 一 { 年 龄 段 , 近 三 年 患 病 次 数 ) ,从 而 有 如 下 三 个 BS 
可 分 辨 关系 


IND(B,) = ((ziszz,ze l {2x3 xad (xs ,XT7}} 
IND(B,) = ((zi),lz+) xs xad e {Xs xe 527}} 
IND(B,) = {{x1}s{x£2}s {£3924} {xs 2 Y 5{z6}} 
而 [zi]a — (Gri «m2 ze), Lr de, = (zi); Creda, = Ges «ae em) De Ja, = Gre) — 
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定义 3.2.8 设 A=(U,A) 是 一 个 信息 系统 ,BSA,XSU, 定 义 UU 的 子 集合 
BOO {x € U : [=Js S X) (3-2-4) 
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称 为 集合 X 的 B- 下 近似 (B-lower approximation); 而 U 的 另 一 子 集合 
BOO {zr € U : [z=Js N X Z @) (3-2-5) 

称 为 集合 X 的 B- 上 近似 (B-upper approximation) . 

B(X) 中 的 对 象 是 基于 B 中 的 知识 确定 性 地 分 类 成 X 中 的 元 ; 而 B(X) 中 的 对 象 是 基 
F B 中 的 知识 仅仅 分 类 成 X 中 可 能 的 元 。 

定义 3.2.9 集合 
BNs(X) Š BOO — BOO (3-2-6) 
称 为 X fi) B-id X ER ( B-boundary region) ,是 由 不 能 基于 B 中 的 知识 确定 性 地 分 类 成 X 中 
元 的 对 象 组 成 。 而 
OTs(X) =U — BCX) (3-2-7) 
称 为 X 的 B- 外 部 区 域 (B-outside region) .是 由 基于 B 中 的 知识 确定 性 地 分 类 成 不 属于 X 中 
元 素 的 对 象 组 成 。 

如 果 对 象 集合 U 一 个 子 集 X 的 已 -边界 区 域 非 空 ', 则 称 其 为 粗糙 集 Crough set) ,或 简称 
为 粗 集 ; 否则 ,如果 其 B- 边 界 区 域 是 空 集 , 则 称 其 为 明晰 集 (crisp set) 。 


例题 3.2.5 最 常见 的 情况 是 按照 条 件 属 性 综合 决策 类 。 在 表 3-2-2 中 , 设 结 果 集 是 
W = {x € U: d(x) = {是 }} = Gi xx) CU 


于 是 得 到 : AWS (an oc EREA W 的 A- 下 近似 ,表示 其 等 价 类 在 W 中 的 对 象 集合 ; 

AW) — Gas «as c, cs ERA W 的 A- 上 近似 ,表示 其 等 价 类 与 W 相交 非 空 的 对 象 集合 ; 

BNa(W) 二 {x3,z4) 是 W 的 A- 边 界 区 域 , 是 由 不 能 基于 A 中 的 知识 确定 性 地 分 类 成 W 中 

元 素 的 对 象 组 成 ; OTa (WO = (z, ors ,zi},W 的 A- 外 部 区 域 ,是 由 基于 A 中 的 知识 确定 性 

地 分 类 成 不 属于 W 中 元 素 的 对 象 组 成 。 所 以 W 是 一 个 粗 集 ,因为 它 的 边界 区 域 非 空 。 O 
集合 近似 图 形 表 示 如 图 3-2-1 所 示 。 


边界 区 域 上 近似 
图 3-2-1 集合 近似 的 图 形 表示 


定理 3.2.2 设 A=(U.,A) 是 一 个 信息 系统 ,BCA,XSU., 则 有 : 


OD B(X)EXEB(X) (3-2-8) 
(2) B(@)=B(@)=@. B(U)=B(U)=U (3-2-9) 
(3) BCXUY)=B(X)UB(Y), B(XNY)=B(X)NB(Y) (3-2-10) 
(4) XCY>BCX)CB(Y) H B(X)EB(Y) (3-2-11) 
(5) BOXUYDBCX)UBYY). BCXNYISBCX)NBY) (3-2-12) 
(6) BU—X)=U—B(X). BCU—X)=U—B(X) (3-2-13) 


CD BCBCX)) =B(BCX)) =BCX), BCBCX)) =B(BCX)) =BCX) (3-2-14) 
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证 明 我 们 只 证 明 式 (3-2-8) 和 式 (3-2-10) ,其 他 可 以 类 似 证 明 。 

(OD r€BCX)>[2] gC X>r€ X=>[z]Jsl XZ @=<=€ BOO 

(3) z€ BOXUYO— 3x €U.[x]s 1 XUYO 7 @=[=], [XZ C xx 1s "YZ @# 

—r€BORD 或 r€BOD-—xr€BOOUBO) 

z€BOXQYO-— 43x €U.[r] E(XNY)>[r] C X H [zr] Y-— 7€ BOO. H z€ 
BOD-r€ BOX) N BY) L| 

显然 ,集合 的 下 近似 和 上 近似 分 别 是 由 不 可 = 
分 辩 关 系 产 生 的 拓扑 上 集合 的 内 部 和 闭 包 。 a 
图 3-2-2 44th  # 3-2-2 决策 系统 集合 近似 特 
性 的 图 形 表示 。 ] 

定义 3.2.10 可 以 定义 如 下 四 种 粗 集 : br xo} uon 

C) X 是 粗糙 了 -可 定义 的 (roughly B- 
definable) , 当 且 仅 当 B( X)Z @ H. BOO ZU; Sataa 

(2) X 是 内 部 B- 不 可 定义 的 Cinternally B- 322 表 3-2-2 决策 系统 集合 
undefinable) , 当 且 仅 当 BCX) — Ø H. BOO Us 近似 特性 的 图 形 表示 

(3) X 上 "E -不 可 定义 的 (externally B- 
undefinable) , 当 且 仅 当 BCX) AS H. B(X)=U; 

COD. X 是 完全 B- 不 可 定义 的 (totally B-undefinable) . 4 H. 074 BOX) — Ø H. BOX) —U. 

X 是 粗糙 已 -可 定义 的 集合 ,就 意味 着 借助 于 集合 B. 就 能 确定 U 中 的 某 些 元 属于 X ,以 
及 U 中 的 另外 一 些 元 属于 U 一 X 

X 是 内 部 B- 不 可 定义 的 集合 ,就 意味 着 利用 集合 B, 我 们 就 能 确定 U 中 的 某 些 元 属于 
U 一 X, 但 不 能 确定 U 中 的 任何 元 是 否 属于 X。 

X 是 外 部 B- 不 可 定义 的 集合 .就 意味 着 利用 集合 B, 我 们 就 能 确定 U 中 的 某 些 元 属于 
X ,但 不 能 确定 U 中 的 任何 元 是 否 属于 U 一 X。 

X 是 完全 B- 不 可 定义 的 集合 .就 意味 着 利用 集合 B, 我 们 既 不 能 确定 U 中 的 任何 元 是 
否 属于 XX ,也 不 能 确定 U 中 的 任何 元 是 否 属于 U 一 X。 

定义 3.2.11 粗 集 也 可 以 用 如 下 系数 进行 数值 表示 : 
| BCX) | 
TBOOT 
称 为 近似 精度 (accuracy of approximation) .其 中 |X| 表 示 集 合 X 的 势 ( 当 其 为 有 限 集 时 ,就 
是 所 包含 元 的 个 数 ); 而 


{x3, x4} 是 


as(X) = (3-2-15) 


1 —ap(X) (3-2-16) 
称 为 近似 粗糙 度 Croughness of approximation) 。 
显然 .0as(X) 三 1。 如 果 as(X) 二 1.X 关 于 属性 集合 B 是 明晰 集 ,或 称 关 于 B 是 精确 
BJ (precise); 77 Ill) .ag(X)<1.X 关于 属性 集合 已 是 粗 集 , 或 称 关于 B 是 含糊 的 (vague)。 
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前 一 节 我 们 研究 了 等 价 类 的 数据 约 简 问题 : 即 利用 给 定 的 属性 :在 对 象 集中 建立 不 可 分 
辩 的 等 价 类 , 即 完成 聚 类 。 我 们 面临 的 另外 一 类 问题 是 尽 可 能 使 条 件 属 性 集 变 小 ,并 保留 原 
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有 属性 集 的 分 类 能 力 . 这 就 是 属性 约 简 (attribute reduction) 的 问题 。 然 而 ,计算 等 价 类 是 容 
易 的 , 求 得 最 小 约 简 子 集 ( 即 在 所 有 约 简 子 集中 具有 最 小 集合 势 的 约 简 子 集 ) 却 是 一 个 NP 
难题 。 事 实 上 ,这 正 是 把 粗 集 理论 应 用 于 实际 的 一 个 瓶颈 问题 。 已 经 发 展 了 一 些 启 发 式 算 
法 ,除了 属性 集合 很 大 的 情况 外 .可 以 在 能 接受 的 时 间 范 围 内 计算 充分 多 的 约 简 子 集 。 

例题 3.2.6 考虑 表 3-2-3 的 决策 表 ,A =U. {文凭 ,经 历 ,外 语 , 介 绍 人 意见 }U { 决 
5 10 ,我 们 只 考虑 条 件 属性 , 即 信 息 系统 A= (U. {文凭 ,经 历 , 外 语 , 介 绍 人 意见 })。 为 了 简 
单 起 见 , 每 个 等 价 类 只 包含 一 个 元 。 

表 3-2-3 ”招聘 问题 : 一 个 不 可 约 简 的 决策 表 


对 象 (U) 文凭 (d) 经 历 (e) IED 介绍 人 意见 (x) 决策 (dc) 
zl MBA 中 通过 很 好 接收 
za MBA 低 通过 不 明确 拒绝 
zs MCE 低 通过 好 拒绝 
T. MSc 高 通过 不 明确 接收 
rs MSc 中 通过 不 明确 拒绝 
Ts MSc 高 通过 很 好 接收 
m MBA 高 m 好 接收 
Em MCE 低 m 很 好 拒绝 


i£: MBA: 工商 硕士 ; MCE: 土木 工程 硕士 ; MSc: M+. 


似乎 有 一 个 最 小 的 属性 集 {e.r) ,用 它 识 别 目标 与 利用 全 部 属性 集 识别 目标 是 一 样 的 。 
不 妨 利用 全 部 属性 集 和 利用 属性 集 {e.r}) 来 建立 不 可 分 辨 关系, 二 者 结果 是 一 样 的 。 具 有 这 
种 特性 的 最 小 属性 集 的 结构 马上 就 显现 出 来 了 。 

定义 3.2.12 给 定 一 个 信息 系统 A=(U,A)., 它 的 一 个 约 简 (reduct) ,就 是 一 个 最 小 属 
TER BESA, 使 得 IND4(B)==IND4(A)。 

换 句 话说 ,一 个 约 简 集 就 是 属性 集 A 中 能 保留 对 总 对 象 集合 划分 特性 的 最 小 属性 集 
合 。 因 此 , 约 简 集 的 分 类 能 力 与 总 属性 集 的 分 类 能 力 相同 。 

定义 3.2. 13 给 定 一 个 具有 个 对 象 的 信息 系统 A= (U,A), 它 的 可 分 辨 矩阵 
(discernibility matrix) i ft — Â no » bE C= {cy}, H. 

cy = la € A: ala;) Falaj)}+ isj = 0.2.7. (3-2-17) 
其 中 每 个 元 都 由 一 组 属性 构成 ,取决 于 对 象 x; 与 zj 属性 的 不 同 。 

定义 3.2.14 给 定 信息 系 统 A=(U.A)., 它 的 可 分 辨 函数 f, 定义 为 m 个 Boolean 变量 

apa cea; HME FJB YE ai saz stt san) MY Boolean 函数 ,定义 为 
falar sag otsan) =A (V jL Sj SiS nce FD) (3-2-18) 
Hp c; ={a* : a€ey}s 而 人 表示 逻辑 “与 ?运算 , V 表示 人 逻辑 “或 ”运算 。 

Ef YA SER prime implicant) 构 成 的 集合 ,确定 了 .4 的 所 有 约 简 构成 的 集合 。 
所 谓 Boolean 函数 f 的 一 个 蕴涵 .就 是 字符 (变量 或 者 其 “ 非 ”) 间 的 某 种 关联 ,使 得 在 变量 的 
任意 值 v 条 件 下 字符 取 值 为 “ 真 ” 时 ,函数 f 在 v 条 件 下 的 取 值 也 为 *“ 真 "。 主 蕴涵 就 是 最 小 
的 蕴涵 。 因 此 .我 们 只 对 单调 Boolean 函数 的 蕴涵 感 兴趣 . 即 这 些 函 数 不 是 由 “ 非 ” 来 确定 。 

例题 3.2.7 仍 考虑 表 3-2-3 的 决策 表 所 定义 的 信息 系统 A=(U.A), 它 的 可 分 辨 矩 阵 
如 表 3-2-4 所 示 。 
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表 3-2-4 AS BH C= (cy) 


[a] [z] [zs] [EI Las] [a] [zr] [zs] 
[x1] g 
[zs] esr Ø 
[zs] d.sesr d.r £e 
[xz] dsesr d.e d.esr g 
Cas] dsr d,e d,e,r e Ø 
Cas] d.e d.esr d,e,r r esr Ø 
Ce] esfor efr d.e.f. d.f.r dfer d; fer Ø 
Crs] dyeyf d. for fr dsesfse || Wiif or def d,e,r Ø 
而 可 分 辨 函数 是 


faGdb esf ^r) =e V r)td Ve V (d Ve V rYXd V r)(d V eo(eV f V (d V e V f) 
(d V (dVe d V od VeV r)YXeV f NV r)dNV f Nr) 
(dVeVr(dVeVridVeVr(dVeVv (f V r) 

ODAV f V rD(d V e V f V P) 
(eVr)(dVeV f VG(d Ve V f V >) 
(q V f Vr)yG(d Ve V PJ) 

(d Ve Vr) 

其 中 每 个 字符 相应 于 每 个 属性 ,而 每 个 括号 内 就 是 Boolean 表达 式 的 联结 ; 而 “与 ”运算 符 

号 均 省 略 。 经 过 函数 的 简化 计算 ,结果 就 是 FAC e fsrd=er(MeAr), 3X 53 XE AI 

约 简 结果 是 一 致 的 。 

注意 ,可 分 辨 函数 中 的 每 一 行 相应 于 可 分 辨 矩 阵 的 每 一 列 。 而 可 分 辨 和 矩阵 是 一 个 对 称 

阵 , 对 角 元 为 空 集 。 于 是 .倒数 第 二 行 就 意味 着 第 六 个 对 象 ( 更 确切 地 说 是 第 六 个 等 价 类 )， 

可 以 根据 文凭 (4) 、 外 语 (f) 和 介绍 人 意见 (x) 中 的 任意 一 个 属性 与 第 七 个 对 象 进行 识别 ; 可 

以 根据 文凭 (d)、 经 历 (e) 和 外 语 ( 让 中 的 任意 一 个 属性 与 第 八 个 对 象 进行 识 别 。 

定义 3.2.15 如 果 在 构造 Boolean 函数 时 ,把 Boolean 变量 的 联结 限制 在 可 分 辨 矩阵 

中 的 & 列 ,而 不 是 所 有 的 列 ,得 到 的 函数 称 为 上 -相对 可 分 辨 函 数 (K-relative discernibility 

function); 而 由 太 相 对 可 分 辨 函数 得 到 的 主 蕴 涵 集 .就 确定 了 .A 二 (U.A) 的 所 有 k- 相 对 约 简 

(k-relative reducts) 集 。 

这 样 的 约 简 展现 了 由 其 他 对 象 识别 >, EU( 更 确切 地 说 是 [Lz]SU) 所 需要 的 最 小 信息 量 。 
利用 上 述 概 念 ,有 监督 学 习 问 题 ( 即 分 类 结果 已 知 的 问题 ) 就 是 求 取决 策 d 的 值 ,这 个 

值 应 当 赋予 新 的 对 象 ,而 这 个 对 象 的 描述 借助 于 条 件 属 性 。 我 们 经 常 要 求 用 来 定义 对 象 的 

属性 集 达 到 最 小 ,例如 , 表 3-2-3 中 出 现 了 两 个 最 小 属性 集 { 经 历 (e) ,介绍 人 意见 (r)} 和 { 文 

凭 Cd) .经 历 (e)} ,都 唯一 地 定义 了 对 象 隶属 的 决策 类 。 相 应 的 可 分 辩 函 数 是 相对 于 决策 的 。 

现在 给 出 这 个 概念 的 形式 化 描述 。 

定义 3.2.16 设 决 策 系统 A=(U,AU (d AGE IUE d(U) = (e: d(x) =k, x € UD 
势 称 为 d 的 秩 Crank) , 记 为 rCa) ,此 处 假定 决策 d 的 值 集 为 Va= (UP eof? oo vf?) 
相当 多 的 决策 系统 中 d 的 秩 是 2, 例如 , 表 3-2-3 中 的 决策 属性 中 就 是 {是 , 否 }) 或 { 接 
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收 , 拒 绝 }。 然 而 d 的 秩 可 以 是 任意 自然 数 。 例 如 , 表 3-2-3 中 的 决策 属性 中 可 以 是 {接收 ， 
保留 ,拒绝 }, 则 4 的 秩 就 成 为 3。 

定义 3.2.17 决策 集 4 确定 了 对 象 集 U 的 一 个 划分 

CLASS, = (XQ XP re xq) 

其 中 等 价 类 XP = (€ Ui: d(x) =v } k =1,2, Cd) s 这 个 划分 被 称 为 决策 系统 按 决 
策 的 对 象 分 类 (classification of objects determined by the decision); 相应 地 称 XP 为 .4 的 第 大 
个 决策 类 (k-th decision class) , 目 等 价 类 X4(uw) = (x€U: d(z)=d(u)). V €C U, 

例题 3. 2.8 考虑 表 3-2-2 的 决策 表 , 有 如 下 按 决策 的 对 象 分 类 


CLASS, = (X@ XP? ), XM — (nox: XE? = (xxr 
再 考虑 表 3-2-3 的 决策 表 所 定义 的 决策 系统 , 则 有 如 下 按 决策 的 对 象 分 类 
CLASS, = CX Ys KO = A S= Aaaa 


FEM 3.2.18 WEUXQ XP oe XG ”是 决策 系统 A 的 决策 类 , 则 集合 
BOXP) U BOX?) U + U BOXS™) (3-2-19) 
称 为 是 .4 的 B-1E X BE (B-positive region) i1 JJ POS; (d) 。 
例题 3.2.9 考虑 决策 表 3-2-2 所 定义 的 决策 系统 A=(U,AU (1d)), 则 有 如 下 结果 : 
ACXSPOUACXSPOSEU REFEREE RTH eg ,zi ,决策 并 不 唯一 。 再 考虑 决策 表 3-2-3 所 
定义 的 决策 系统 A=(U,AU{4d)), 则 有 A(X 各 )UA(X 弗 )==U, 因 为 此 时 所 有 的 决策 都 是 
唯一 的 。 
定义 3.2.19 决策 系统 的 这 一 重要 特性 可 以 形式 化 描述 如 下 : 设 A=(U,AU {qd)) 是 
一 个 决策 系统 ,而 A 中 的 广义 决策 (generalized decision) jE X H ZOA: U— PCV ,而 
9a(X) = (i: Ja’ EU, 使 得 (z,z') € IND(A), R. d(x) = i) (3-2-20) 
决策 系统 .4 称 为 是 相 容 的 (确定 性 的 ) ,如 果 对 任意 zEDU, 总 有 194 Cr) | = 1; 否则 ,决策 系统 
_J4 称 为 是 不 相 容 的 (不 确定 性 的 ) 。 
容易 看 出 ,一 个 决策 系统 .4 是 相 容 的 , 当 且 仅 当 POSas(c) 王 U。 进 而 ,对 于 任意 一 对 非 
空 集合 了 B,B'SA, 如 果 aa 一 gg , 则 POS, (d)=POSy (d). 
例题 3. 2. 10 考虑 决策 表 3-2-2 所 定义 的 决策 系统 A= (U.AU1{d})), 其 和- 正 区 域 是 
U 的 一 个 子 集 ; 而 表 3-2-3 所 定义 的 决策 系统 A 二 (U.,AU1{d}),. 其 和正 区 域 是 整个 U。 前 
者 是 非 确 定性 的 ,而 后 者 是 确定 性 的 。 
前 面 我 们 已 经 引入 了 & 相 对 可 分 辨 函数 的 概念 ,因为 决策 属性 是 如 此 重要 ,对 此 引入 
专门 的 定义 是 非常 有 用 的 。 
定义 3.2.20 设 A=(U.AU{d)) 是 一 个 相 容 的 决策 系统 ,而 MCAD = (c; ) 46 Je np 4 9E 
矩阵 ,构造 一 个 新 的 矩阵 


MA = (cd (3-2-21) 
并 假定 
e. 如 果 dC —dG;) 
d= (3-2-22) 
cj —id), 其 他 
SERE M? CAD FR OS KH BE ANY P: $Ë B Mt BT 4 BE 58 PE C decision-relative discernibility matrix), 与 
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由 可 分 辨 矩阵 构造 可 分 辨 男 数 相 类 似 ,. 可 以 由 决策 相对 可 分 辨 矩阵 构造 决策 相对 可 分 辨 函 
数 (decision-relative discernibility function) f% (A) 。 

有 关 文 献 已 经 证 明 , fiu (的 主 蕴 涵 定 义 了 A 的 所 有 决策 相对 约 简 (decision-relative 
reducts) 的 集合 。 

例题 3. 2. 11 仍 考虑 表 3-2-3 所 示 的 决策 , 重 排 后 如 表 3-2-5 所 示 。 该 表 用 来 说 明 如 
何 构造 A 的 决策 相对 可 分 状 矩 阵 和 决策 相对 可 分 辨 函数 。 为 方便 起 见 , 把 所 有 接收 的 行 重 
排 在 上 部 ,而 所 有 拒绝 的 行 重 排 在 下 部 。 


R 3-2-5 重 排 的 决策 表 


文凭 经 历 外 语 介绍 人 意见 决策 
Xl MBA 中 通过 很 好 接收 
EZ MSc 高 通过 不 明确 接收 
= MSc 高 通过 很 好 接收 
xr MBA 高 否 好 接收 
= MBA 低 通过 不 明确 拒绝 
T3 MCE fik 通过 好 拒绝 
=s MSc 中 通过 不 明确 拒绝 
E MCE 低 f 很 好 拒绝 


由 这 个 决策 相对 可 分 辨 矩阵 得 到 的 简化 决策 相对 可 分 辨 国 数 是 fu A — ed Vers Hik 
策 相 对 可 分 辨 矩阵 的 定义 知 ,选择 其 中 的 一 个 列 . 如 相应 于 [zi] 的 列 , 简 化 并 给 出 最 小 函数 ， 
以 识别 [zi 所 属 的 决策 类 。 例 如 ,第 一 列 给 出 了 Boolean 函数 是 : Ce Vr) (dVeVri(dVr) 
(dV eV D ,经 化 简 后 变 为 ed V rdV reVrf。 读者 可 以 检验 :“ 如 果 介 绍 人 意见 是 很 好 ,外 语 
是 通过 , 则 接收 ”, 这 就 是 zi 的 情况 ; 其 实 , 对 于 别 的 对 象 如 zs 也 是 同样 情况 。 

相应 的 决策 相对 可 分 辨 矩阵 示 于 表 3-2-6. 这 是 一 个 对 称 和 矩阵 ,其 中 对 角 元 素 为 空 集 ， 
而 所 有 决策 相同 的 元 素 也 是 空 集 。 

表 3-2-6 决策 相对 可 分 辨 矩阵 


La] Ca] Cas] Ce] [zz?] Cas] Cas] [zs] 
Ca] Ø 
Lz] Ø Ø 
[ze] g g Ø 
Car] Ø Ø Ø Ø 
C22] esr d.e dsesr e, for Ø 
[zs] dsesr dsesr dsesr disf Ø Ø 
[zs] dsr e er d.e.f.r Ø Ø E 
Cas] dsesf dsesfer d.esf. dsesr [2] Ø ØD Ø 
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定义 3.2.21 一 个 具有 特征 函数 的 集合 称 为 明晰 集 (crisp set) , 即 U 是 对 象 集合 (或 论 
域 ) .SSU 是 子 集 ,Xs: U 一 10,1) 是 特征 函数 (characteristic function) . Jl 
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1l. MRreEs 
XsCr) = (3-2-23) 
人 MR 2 ES 
模糊 集 (fuzzy set) 的 概念 是 用 隶属 度 函 数 C(membership function) 代 蔡 了 特征 函数 , 即 ms: 
U—[0.1 ] A= sË Ji BE PR 20% ,而 
ms(z=) =a, OXa<X1, YrEU (3-2-24) 
明晰 集 用 于 正规 地 表征 一 个 概念 .具有 清晰 的 边界 .因此 并 不 反映 隶属 的 不 确定 性 。 模 
糊 集 是 对 明晰 集 的 推广 ,这 一 概念 已 经 成 功 地 得 到 应 用 。 
模糊 集合 可 以 进行 明晰 特征 化 。 
定义 3.2.22 设 STU 的 支持 集 定义 为 


supportu (S) = {x € U: ms(x) > 0) (3-2-25) 
Xd A.BCCU 是 模糊 集合 ,其 包含 关系 定义 为 
ACB iff m.(=) Sm (a), Vr€U (3-2-26) 
( 式 中 iff 表示 “ 当 且 仅 当 ”) 而 模糊 集合 的 其 他 运算 定义 为 
并 运算 : maus Cx) = maxima Go mp (x) } (3-2-27) 
交 运 算 : mangCr) = min{ma (xr) ,ms Cr) (3-2-28) 
补 运算 : mya (zx) = 1 一 ma (x) (3-2-29) 


定义 3.2.23 模糊 集合 X 和 Y 之 间 的 模糊 关系 (fuzzy relation) R 定义 为 笛 卡 儿 空 间 
X XY 中 的 一 个 模糊 集合 , 即 
mr: XXY— [0.1] (3-2-30) 
Æ x Aly (ER 中 关系 的 隶属 度 。 
定义 3.2.24 X XY 中 的 模糊 关系 R 和 YXZ 中 的 模糊 关系 S. 合 成 为 XXZ 中 的 复合 
模糊 关系 (composition fuzzy relation) R°eS.7 LW 
mg.sCr.z) =max(min[ mg Ge» y) is y 22) (3-2-31) 
例题 3.2. 12 ”考虑 图 3-2-3 给 出 的 模糊 关系 , 表 3-2-7 HIB TRR RK 3-2-8 描述 了 
关系 S; 图 3-2-3(a) 表 示 两 个 模糊 关系 ,图 3-2-3(b) 表 示 复 合 的 模糊 关系 。 表 3-2-9 一 
表 3-2-12 分 别 给 出 了 复合 计算 过 程 。 


(a) 模糊 关系 R, S (b) 复合 模糊 关系 R。S 
图 3-2-3 模糊 关系 的 复合 


K 3-2-7~ #2 3-2-12 给 出 了 运算 结果 。 
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表 3-2-7 关系 R R 3-2-8 KAS 
y z 
mr me 1 2 
1 2 3 
1 0. 7 0.6 
' 1 0.3 0.8 1 » 2 0.4 1 

2 0.9 0.7 0.4 3 0.5 9.9 

表 3-2-9 复合 计算 过 程 表 3-2-10 复合 计算 过 程 

max(min[mg(z,y),ms(y,z)]),z=1,z=1 max[(min[mg(zr,y),ms(y,z)]),z=1,z==2 
y > 

y mg(l.y) | ms(y,1) min y mr(l,y) | msCy.2) min 
1 0.3 90.7 0.3 1 0.3 0.6 0.3 
2 0.8 0.4 0.4 2 0.8 1 0.8 
3 1 0.5 0.5 3 1 0.9 0.9 
max 0.5 max 0.9 

表 3-2-11 复合 计算 过 程 表 3-2-12 复合 计算 过 程 

max{min[mg (xz,y) ,ms(y,2)]},zx=2,z=1 maxímin[ mg (x,y) ,ms(y,2)]) ,z= 2 

y ny | mato) min E mg (25) | ms (y,2) min 
1 0.9 0.7 0.7 1 0.9 0.6 0.6 
2 0.7 0.4 0.4 2 0:7 1 0.7 
8 0.4 0.5 0.4 3 0.4 0.9 0.4 
max 0.7 max 0.7 


FEM 3.2.25 VEU — (ai axe cor, EER, p 是 概率 密度 ,A 是 U 中 的 模糊 集 ( 事 
件 ), 则 模糊 事件 的 概率 (probabilities of fuzzy events) E X. 77 


P(A) = Dmalz) pai) (3-2-32) 
i=] 
其 中 ma (zi) 是 隶属 度 。 
定义 3. 2. 26 ”对 论 域 U 中 的 模糊 集合 A 寻求 一 个 单 值 来 表示 ,就 是 去 模糊 化 
(defuzzyfication) ,常用 的 方法 有 两 个 : 
CD 最 大 化 法 : 
x = arg man a (x) (3-2-33) 


(2) 求 重 心 法 : 


> armas (xi) 
E == Jel 


Mma (a) 
i=1 
EX 3.2.27 A 是 论 域 U 中 的 一 个 模糊 集合 ,其 -截取 (alpha cuts) 定 义 为 
A, x € U: ma(x) > a) (3-2-35) 
Hga- Ei BX (strong alpha cuts) 4E LW 
A, (x € U: ma Ge) > a) (3-2-36) 


(3-2-34) 
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A 的 oe- 截 取 是 明晰 集 。 

定义 3.2.28 WEA—- (QU. A0 J& — P fri E IR HE. BC A. XOU, 8B 6 SR JR A BE rough 
membership function) 4E X. HEE X 与 包含 x 的 等 价 类 [zjs Z lal #B X$ SE 3 HE (degree of 
relative overlap) 的 一 种 定量 化 描述 , 即 


gł: U — [0,1], H æ= Ier N XI (3-2-37) 


RUB SRE Jes HE eR C DA fit FE 2 2 E = ETRE B 的 信息 “一 Infa(z) 的 前 提 下 ,z 属于 X 
的 条 件 概 率 P(rE XIw) 的 频 度 估计 。 
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等 价 关 系 是 Pawlak 经 典 粗 集 模型 的 一 个 关键 概念 ,但 等 价 关 系 的 要 求 对 众多 应 用 来 
讲 太 过 严格 ,从 而 大 大 限制 了 粗 集 理论 的 推广 应 用 。 因 此 , 粗 集 理论 研究 的 一 个 重要 方向 便 
是 建立 关于 非 等 价 关系 的 广义 粗 集 模型 ,为 此 ,许多 学 者 做 了 大 量 工作 ,必须 对 一 般 关 系 下 
的 粗 集 模型 进行 扩充 。 
定义 3.2.29 设 (U,AU{d)) 是 一 个 决策 系统 ,集合 U 上 关于 条 件 属性 A 的 容 差 关系 
定义 为 
th Gv) € U XU: palusv) < e) (3-2-38) 
其 中 poa: UXU--R* 是 相对 于 条 件 属性 集 A 的 对 象 间 距离 ,e 45 — 4 BI fc. WR CU. AU 
(d) 区) 为 广义 粗 集 模 型 。 
类 似 地 ,考虑 A 的 子 集 B, 条 件 属性 子 集 B 上 的 容 差 关 系 定义 为 
B = ((u,u) € U XU: ps Gv) Se} (3-2-39) 
其 中 距离 函数 定义 为 ps Gi o) max distCa u) «a (oy) ,其 中 ps: U XU-R* 是 相对 于 条 件 
属性 集 B 的 对 象 间 距离 ; 而 dist: Va XV, —R* 是 相对 属性 a€B 的 值 集 上 的 距离 函数 。 
i£ 广义 粗 集 不 是 粗 集 ,因为 容 差 关 系 不 是 等 价 关 系 , 它 虽然 满足 二 元 关系 的 自 返 性 和 
对 称 性 ,但 不 满足 传递 性 ! thE BE. Cuv) «Cou € ch AAA REHE H Cu € rh o 
类 似 地 , 求 得 一 个 信息 系统 的 广义 属性 约 简 ,就 是 寻找 一 个 最 小 属性 集合 ,使 得 它 对 所 
有 对 象 的 广义 分 类 能 力 等 同 于 原来 属性 集合 的 广义 分 类 能 力 。 
这 仍然 是 一 个 难以 求解 的 问题 。 


3.3 证 据 理论 基础 


证 据 理论 是 由 Dempster 和 Shafer 于 20 世纪 60 年 代 末 和 70 年 代 初 建立 的 一 套数 学 
理论 ,是 对 概率 论 的 进一步 扩充 ,适合 于 专家 系统 人工 智能 、 模 式 识别 和 系统 决策 等 领域 的 
实际 问题 。 
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例题 3.3.1 设 某 甲 有 两 个 硬币 ,一 个 是 正常 的 正 反面 硬币 , 另 一 个 是 两 面 都 是 正面 的 
错 币 。 他 投掷 硬币 10 次 :每 次 都 出 现 的 是 正面”. 问 下 一 次 投掷 出 现 正面 的 概率 是 多 大 ? 
我 们 可 以 按照 古典 概率 来 计算 : 
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P( 正 面 )==0.5 如 果 某 甲 持 正 常 硬 币 ; 
P GE lli = 1. 0 一 一 如 果 某 甲 持 错误 硬币 。 
我 们 缺少 的 正 是 某 甲 持 哪 个 硬币 的 “证 据 ”。 
首先 我 们 考虑 用 Bayes 方法 来 解决 。 假 设 某 甲 持 错 误 硬 币 的 先 验 概率 是 a, 则 N 次 投 
掷 出 现 正面 后 持 错误 硬币 的 后 验 概 率 是 
2Na 


EI N Ye th € = 
P( 错 误 硬币 | N 次 出 现 正面 ) = zs 5553 


显然 随 着 N 的 增 大 ,这 个 后 验 概率 很 快 趋 于 1。 但 是 ,这 个 先 验 概 率 如 何 得 到 ? 是 否 有 其 他 
方法 无 须 给 出 先 验 概 率 ,而 赁 直觉 能 获得 这 个 硬币 是 “ 错 币 ” 的 证 据 ? 

以 前 处 理 类 似 问 题 只 能 利用 概率 论 中 事件 概率 的 框架 ,而 现在 某 些 感 兴趣 的 因素 却 不 
能 用 概率 的 方法 来 处 理 。 

事实 上 ,有 关 证 据 问题 在 哲学 文献 里 已 经 作 过 很 深入 的 研究 ,而 证 据 在 本 质 上 就 是 基于 
观测 对 不 同 的 假设 赋予 权 值 的 一 种 方法 。 根 据 有 关 证 据 的 定义 ,我 们 简单 地 给 出 如 下 解释 : 

(1) 能 够 处 理 任 意 数 量 的 假设 ; 

(2) 能 够 把 证 据 的 权 值 解释 为 一 种 函数 .而 这 个 函数 把 假设 的 先 验 概率 空间 ,映射 到 基 
于 观测 的 假设 后 验 概率 空间 。 
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定义 3.3.1 设 H 表 示 某 个 有 限 集合 . 称 为 假设 空间 .这 是 一 个 完备 的 、 元 素 间 相互 不 交 
的 空间 ; 又 假定 0 表示 观测 空间 .或 称 为 试验 结果 集合 。 对 于 给 定 的 假设 h EH, poy 是 观测 
空间 O 上 的 概率 ,而 证 据 空间 定义 为 

EUR. Os pin, sp, ntt ga, (3-3-1) 


Hp n EN 是 7t 中 假设 的 个 数 。 

例题 3.3.2 在 例题 3. 3. 1 中 ,XH= {h = EE I), = CER EE I) ,而 O= (z; > 一 
{ 观 测 1 ,观测 2,… ,观测 101). 

BE = 一 { 观 测 1— ( IE IG) ,观测 2 二 {正面 ),… .观测 10== {正面 )) 是 一 个 具体 的 观测 , 则 


ps, (1) = 1 


pa, (21) = "m 


给 定 假 设 hENR, 以 及 观测 =z € O, 在 证 据 空间 中 权 值 为 
pn (z) 

Pr, (z) F tt + pty, (z) 
注意 ,不 失 一 般 性 ,考察 h, Al h, 的 情况 .有 wlzshı)/wlzshz) = pn (2)/ pn, (z), 
所 以 ,给 定 h EH W 3 < 的 权 值 就 是 其 相对 概率 ,而 且 we hd € [0,1J; 对 于 给 定 的 

z€ O,w(z,。) 就 是 KH 上 的 一 个 概率 测度 。 但 是 ,这 却 不 是 一 个 频 度 或 似 然 。 例 如 ,在 例 

题 3. 3. 2 rR,zo(zi,h,)=1/(1+1/21%°)=21°/(2+1), 
定义 3.3.2 设 7t 表 示 某 个 有 限 集合 . 称 为 假设 空间 ; X BUE PCHO Sos HI Br FE 

BUY EE PRA HAS RE SE). ET ms PC70 一 [0.1] 称 为 一 个 基本 概率 赋值 (basic propability 

assignment.BPA) 或 mass 函数 .如 果 


m(@)=0; Dm(A)=1 (3-3-3) 


ACH 


w(z,h) = (3-3-2) 
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那么 mass 函数 实际 上 就 是 对 各 种 假设 的 评价 权 值 。 但 是 .基本 概率 赋值 不 是 概率 ,因为 不 
满足 可 列 可 加 性 。 也 就 是 说 ,如 果 A.B.CCCH.H. A=BUC.BNC= @ . {ASE mCA) =m(B) + 
m(C) 却 不 必 成 立 。 

例题 3.3.3 设 有 两 个 医生 给 同一 病人 诊断 疾病 , 甲 医生 认为 0.9 的 可 能 性 是 感冒 ， 
0.1 的 可 能 性 是 说 不 清楚 的 病症 ; 乙 医 生 认为 0.2 的 可 能 性 不 是 感冒 ,0. 8 的 可 能 性 是 说 不 
清 的 病症 。 于 是 ,假设 空间 是 H= (hh) ,其 中 表示 诊断 为 感冒 ,有 表示 诊断 为 不 是 感冒 ; P 
CHO — (UE th} hh H ,其 中 名 表示 不 可 能 事件 :“ 既 是 感冒 ,又 不 是 感冒 ”, 而 表示 事件 : 
“可 能 是 感冒 ,又 可 能 不 是 感冒 "。 从 而 可 以 构造 所 谓 mass 函数 : 

mi(h) 二 0.9, 表 示 甲 医生 认为 是 感冒 的 可 能 性 ; 

my (1) 二 0.1, 表 示 甲 医生 认为 是 说 不 清楚 何 种 病症 的 可 能 性 ; 

ma (用) 二 0.2, 表 示 乙 医生 认为 不 是 感冒 的 可 能 性 ; 

mz CH) = 0. 8, 表 示 乙 医生 认为 是 说 不 清楚 何 种 病症 的 可 能 性 。 

问题 是 判定 患者 是 感冒 的 可 能 性 究竟 有 多 大 ,或 者 判定 这 种 可 能 性 落 在 什么 范围 内 。 
注意 ?= (AU (h), B(A) UO =g A 

mi CHO Z m ((h)) +m CU) 

定义 3.3.3 BHR S At: 4" ARE A. CTO RIR AY Pi Aí FR EJ pa ES. j Bel: 
PW) — [0.1 1f Jg f& EF ER t (belief function) .如 果 : 

(D BelCZ)—0; Bel(?0 —1; (3-3-4) 

(2) PHP ME REF SS A Are A, 有 


Ba( Ü A.) > Bel ( 
smg 


A.) 
IcO.2. on) i€1 
IAD 


(3-3-5) 


式 中 11| 表 示 集 合 I 中 元 素 的 个 数 。 
这 说 明 信 度 函数 表示 对 假设 的 信任 程度 估计 的 下 限 ( 翡 观 估 计 )。 假 定 仅 对 7 中 的 任意 
两 个 子 集 Al. Ar 有 
Bel (A, U Az) > Bel (A1) + Bel CA;) — Bel CA, N A2) (3-3-6) 
则 称 Bel; Fr70 一 [0.1] 为 弱 信 度 函 数 C(weak belief function) 。 
定义 3.3.4 设 ?t 表 示 某 个 有 限 集合 .P(70 表示 7 的 所 有 子 集 构成 的 集 类 ,映射 PI. 
70 一 [0,1] 称 为 似 真 度 函数 (plausibility function) .如 果 
(D PIC) —0; PICO —105 (3-3-7) 
(2) 对 7t 中 的 任意 子 集 A Ars A, 有 
P! [ â A) < >) cC 1 pi ( 


A.) (3-3-8) 
See ier 
OP || RRA PCR TR. 
这 说 明 似 真 度 函 数 表 示 对 假设 的 信任 程度 估计 的 上 限 ( 乐 观 估计 )。 假 定 仅 对 X 中 的 
任意 两 个 子 集 A: A: 有 
PICA, N Az) < PICAD + PLCA2) — PICA, U Az) (3-3-9) 
WFK Pl: C70 一 [0.1] 为 弱 似 真 度 函 数 (weak plausibility function) 。 
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例题 3.3.4 仍 考 虑 诊断 问题 .假定 先 验 知识 告诉 我 们 病人 的 疾病 只 有 三 种 可 能 性 hi. 
hz ,hs ,构成 基本 假设 空间 7t=- {h .hs ,hs), 于 是 事件 空间 为 
PURO = US Us shi hh th 
而 三 个 医生 分 别 按 自己 的 诊断 为 上 述 事件 空间 给 出 了 三 个 不 同 的 概率 Pi ,P: , Ps ,它们 满足 
a -es P,C(h,)) = o, Py ({hs}) = 0.5 


l 
l 


P2({hi}) = 0.5, P,C(h,)) = 0.5, P,C(hs)) = 0 
PiCU D = 0, P3({h2}) = 0.5, Ps({hs}) = 0.5 

按 概 率 公式 ,可 计算 得 到 
[ep = Pil({hi,hs}) = 1, Pi CU; shs}) 


l 
eom 
c o 


PC ish.) 1, P2C{hysh3})} = 0.5, Po C{hesh3}) 
P3({hy she} ) = 0.5, P3C{hish3}) = 0.5, Ps,C((h,,h 1) = 
saa = P,(@) = P (Ø) = 0 


P,C0 = P, (70 = P:(70 = 1 
对 于 任意 事件 A EPOD ,其 概率 下 界 和 概率 上 界 分 别 定义 为 
P. (A) = min{Pi(A):i=1,2,3}, P* CA) = max{ P(A): i = 1,2,3) 
于 是 : 
P,.({h}) = P. ((hs)) = P. ((hs)) = 0 
Ph} = P.C hi) = P.C hs) = 0.5 
P.(H) = 1,P.(@) = 0 
P* Ch = Ph = PUA) = 0.5 
P* ({hyshz}) = P* Cheshs}) = P* C{hy sha} 
P* (HW = 1,P*(@) = 0 
这 就 是 概率 下 界 和 概率 上 界 。 显 然 , 概 率 下 界 和 概率 上 界 具 有 如 下 性 质 : 
(D P. (@)=P* (@)=0; P. 70=P”* (WM=1 
(2) 0<P. CA)&P" (A02<1, V AC X70 
(3) P* (A)=1 一 P. CAO. Y AE POD CEP A: — H—A) 
(4) P. (AD+P. GO P. CAUBD KP, (A)+P* (B)<P* (AUB)<P* CA +P. (B), 
VA.B€ PO0.A(B— 2 
概率 下 界 和 概率 上 界 虽然 满足 有 界 性 ,但 一 般 不 再 满足 可 加 性 。 
显然 ,因为 P. (ANB) >0. BEDAE 
P.(AUB)P.(A)+P.(B)—P.(ANMB), VA.B € RH (3-3-10) 
从 而 P. 是 弱 信 和 度 函 数 。 
同样 地 ,因为 
P* (A N B)=1—P. (A U BY <1—P. (A — P. (B) +P. (A N B) 
1— P. (A) +1—P. (BY) —1+ P. (A: N B°) 
= P*(A)+P*(B)—P*(A U B) (3-3-11) 
从 而 已 * 是 弱 似 真 度 函 数 。 令 A = {h} A= {hz} As = (hs) M 
P* (A, N A: N As) = P* (Ø) = 0 


I 
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从 而 有 

P (A,)+ P* CAD P* CA) — P* (A, U Az) — P* CA, U AO — P* CA, U As) 
+P* (A, UA, U As) 一 0.5 十 0.5 十 0.5 一 1 一 1 一 1 十 1 = 一 0.5 
所 以 式 (3-3-8) 不 成 立 , 从 而 已 不 是 似 真 度 函 数 。 

定理 3.3.1. 设 ?t 表 示 某 个 有 限 集合 ,Be: 和 PL 分 别 表示 XH 上 的 信和 度 函 数 和 似 真 度 函 
数 , 则 有 


PICA) = 1— Bel CA?) (3-3-12) 
Bel CA) = 1— PICA‘) (3-3-13) 
证 明 由 定义 及 集合 并 交 运 算 可 证 。 = 


EH 3.3.2 ÜZ m Bel 和 PL 分别 是 HK 上 的 mass 函数 、 信 度 函 数 和 似 真 度 函 数 , 则 对 任 
意 AETITO 有 


Bel CA) = X) mD) (3-3-14) 
DSA 

PICA) = >} mD) (3-3-15) 
DNA# Ø 


H. Bel(A)<PI(A). 
证 明 ”根据 mass 函数 定义 知 ,Bel1 (2) = m(@) = 0, Bel (10 = Sm CO) = 1, mi BX 
{ERE A€ POW AT Bel(A)>0, HAR HE fri BE PK BU zat SCA di 
1 = Bel CIO. = Bel (A U AO > Bel CA) + Bel (A 
从 而 BeLLAY1— Bel CAO «1, REF DC. Al. Ag. A, 是 ?7t 中 的 任意 子 集 , 记 TCD) 一 
0,2, n) fli: DCA). BR ICD e 3i€ (0.2.7. n) ,使 得 DCA, mi 
Dc(]Aerc rp 


TA. 
p» c pn Bal ( A.) = 2 $n] m(D)] 
Ic (1.2, on) ier Ic (1,2,--.n) ICID ID * 8 
beg 14D 
= >) ma» E» cipia] = >) mD) 
ID @ KD) #2 .IcID) TID @ 
< È {mD DEU AJ = Bet( U A) 
i-i i=l 
所 以 Bel 是 信 度 函数 。 由 PICA) —1— Bel CA?) BITEJ tl PL 是 似 真 度 函 数 。 = 


定义 3.3.5 设 H 是 有 限 集合 .Bel 和 Pl 分 别 是 定义 在 PH) 上 的 信和 度 函 数 和 似 真 度 函 
数 , 对 于 任意 A © PCW) ,其 信和 度 区 间 (belief interval) jE X X 
[Bel CA), PLCA) ] € [0.1] (3-3-16) 
信 度 区 间 表 示 事 件 发 生 的 下 限 估 计 到 上 限 估计 的 可 能 范围 。 
定理 3.3.3 b zsz: E 0 为 1 个 互 斥 且 完 备 的 观测 , 即 (zi) 表 示 z, 发 生 的 概 


率 ,满足 zi 门 zj = @.ViZj H. Dele) = 1; 对 于 每 个 z€ O, 4 m( |z), Bell» | zi). 
PIC (zD Aa EHEH mass 函数 、 信 度 函 数 和 似 真 度 函 数 时 , 则 
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Li 
mA) = 9A | z) pzi) (3-3-17) 
i=l 
i 
Bel (A) = >) Bel (A | =) (=i) (3-3-18) 
i=1 
i 
PICA) = > PICA | zdele) (3-3-19) 


仍 分 别 是 7 上 的 mass PAE, fri BE PR SOI A ELE PR BC 
WEBB 容易 证 明 m( OS) =0. mH. 
SM mA) = D D mA | deed = Dz) DP mA | z) = 1 
ACH ACH i=l i=l ACH 
从 而 m J& mass 函数 。 同 理 可 证 信 度 函数 和 似 真 度 函数 。 E 
例题 3.3.5 设 某 工厂 要 为 某 设备 的 故障 A 的 发 生 率 m(A) 做 出 判断 。 而 根据 统计 ， 
各 指标 分 类 等 级 发 生 的 概率 分 别 为 CD — 0. 1. yle) —0. 15. (23) = 0. 3, ulz) —0. 25, 
(zs ) 二 0.2。 已 经 知道 在 各 检验 指标 = 分 类 等 级 条 件 下 故障 A 的 发 生 率 分 别 为 : 
OD m(A|zi) =0. 03.2, 表示 严重 超标 ; m(A|xz,) 二 0.025 ,x 表示 超标 ; 
(2) m(A|<z=,)=0.01,z;, 表示 轻微 超标 ; m CA 12,2 =0. 005,2, 表示 良好 ; 
(3) m(A|zs)=0.001,zs 表示 优良 。 
于 是 ,故障 A 的 发 生 率 为 
m(A)= 0.03 X 0.1 + 0.025 X 0.15 + 0.01 X 0.3 
+ 0. 005 X 0. 25 + 0. 001 X 0. 2 = 0.0112 
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定理 3.3.4 (Dempster-Shafer 合成 公式 ) WE m om: 是 KH 上 的 两 个 mass 函数 , 则 


m(@) = 0 
- 
m(A) = x D mi (Em (F), AAD (3-3-20) 
1N ENF=A 
是 mass 函数 ,其 中 
N= )) m(E)m(F) > 0 (3-3-21) 
En FG 
为 归 一 化 系数 。 
证 明 m( 名 )==0 已 经 给 定 , 只 需 证 明 >J mA) 一 1。 而 
ATH 
X mA) = m(@) + m(A) = 2) x 23 mà (E) * m, CF) 
ATH ACTAS E AcH.A*G iN ENF=A 
eu š = lN = 
= N 22 E m, (F) NN 1 
JA f m AE mass 函数 。 [| 
dE mm: 是 ?7t 上 的 两 个 mass 函数 ,而 m 是 其 合成 的 mass 函数 ,一般 记 为 
m = m; Cm; (3-3-22) 


合成 公式 满足 结合 律 和 交换 律 。 
一 般 情 况 下 RAE A n 4 mass 函数 me … m, 如果 
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N 一 [I> cE, > o 
fige 
i=l 
pf n MAS 
m(A) = (m 由 … @ m,) (A) = ES lI» CE; 
Age 
int 


如 果 NN 二 0, 则 不 可 以 合成 , 即 mass 函数 存在 矛盾 。 


(3-3-23) 


(3-3-24) 


例题 3.3.6 在 例题 3. 3. 3 中 . 求 两 个 医生 诊断 的 合成 mass 函数 ,以 及 相应 的 信和 度 函 


数 和 似 真 度 函 数 。 此 时 


N= b» mi CE) © ma (F) = m (Wm: CHO +m CO ma (h) +m CHO ma CHO 


EQ FE 


= 0.9 0.82- 0.13 0. 2 2-0. 1X 0. 8 = 0. 82 


所 以 : 
_ 1 0.9X0.8 36 
mh» o. 0. gg: (ma CIO. = 70.82 11 
mil ,0.1X0.2. 1 
moh) 0. gg Om, (h) = —0.82 - ii 
1 0.1<X0.8 4 
mH) = o. 0. gg Om: CIO. = 770.82 al 
这 就 是 合成 的 mass PAR. li fX C3-3- 150 RIISCC3-3- 160 WU A HA 的 信和 度 函 数 与 似 真 度 函 
数 分 别 为 
Bel) = $m GO» = miny = 38 
a 41 
PLW = >) mD) = mh) +m( = — = 
Düh* @ 
Ba Qh) = >) mD) = ndo = i 
Doh 
PLCh) = M m(D) = mh) + mH) = L = 
Dühs*c 


BEDA h A EB A [FO 25 ] iti terne BCL [ay] 


例题 3.3.7 (BE VE f HJ Mk AA RR AS EF ABBE EHS (hi «ha shs ha) + Vf K WJ AK 


取 的 系统 状态 估计 分 别 是 = ,<zE O。 现 在 已 知 给 定 x; 时 的 mass 函数 如 下 


m({hy sho} | z1) = 0.9; mhash} | z) = 0.1 


m(hi | zz) = 0.7; m({hzshz3sh4} | zz) = 0.3 


(此 时 隐 含 : 当 AZ {hsh} EX Rs shy} m CA | 2 —05 24 AZ (hi XX (Rs hs shy} it m CAT 


z,)=0), 
假定 = ,zz 发 生 的 概率 分 别 是 pp (21) =0. 8. 2( 2.) =0. 2.1) 
m(h,) = m(h, | zz2uCG;) = 0.7 X 0.2 = 0.14 


mC{hy she}) = mh, hz) | z104€z)) = 0. 9 X 0. 8 = 0. 72 
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mths sha}) = m((hssh,) | zi plz1) = 0.1 X 0.8 = 0.08 
m({hzshz3sh4}) = m((h,,hs,h,) | zz uz2) = 0.3 X 0.2 = 0.06 
所 以 是 mass 函数 。 于 是 可 得 
Bel (hy) = X}, mD) = mh) = 0.14 


DCh, 


Pli(hi) = > m(D) = m(hi) + m((hi,hs)) = 0.14 + 0.72 = 0.86 


LATE 

Bel CAh sh2}) = by m(D) = mu) o mh, sh2}) = 0.14 + 0.72 = 0. 86 
DC, shy} 

Pli({hi,h;}) = 2 m(D) = m6hy) +m((hi,h,)) + mh, she ,hs}) 


DN th, shy AD 


= 0.14 + 0. 72 + 0. 06 = 0. 92 


Bel(hs.h4)) = 9) mD) = mC(hs,h.)) = 0.08 
DC (hg shy) 
POR aD = 2) mD) = ms ha D + mz sha ha) 


DN lhg hy 12 
— 0.08 4- 0.06 — 0.14 
Bel {hz shssha}) = > mD) = mC(h,,hs,h.)) = 0.06 


DC (hy ,hs shy) 


PIC hy h £ y) = > m(D) = m((hi,h,)) + m((hs,h,)) + m((h.,hs,h.)) 


DA {hs shy shy AD 

= 0. 72 +0. 08 + 0.06 = 0. 86 
从 而 如 的 信和 度 区 间 是 [0. 14.0. 86]; Un ,hs) 的 信和 度 区 间 是 [0. 86.0.92 ]s (ha sha} I fei RET 
间 是 [0.08,0.14]; 而 {hs ,hs sha) HYI REK EELO. 14.0. 86]. 
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定理 3.3.5 设 m 是 假设 空间 KH 上 的 mass 函数 ,70 表示 7t 的 所 有 子 集 构成 的 寡 集 ,已 
是 Tt 上 的 概率 分 布 , 则 有 o; F70 一 [0.1] ,满足 w( @)=0, R. 
m(A) + P(A) 


(A) = mes EA (3-3-25) 
? >] mB). PB) 
Ø#BCH 
VAR y: R70 一 [0,1], 满 足 Y(@B)=0; R. 
WA CAD — (3-3-26) 
>] omOD/PCB) 
@ = BCH 
仍 是 Tt 上 的 mass 函数 。 
证 明 H T'o(@)=0. R. 
CA) mCA) * P(A) 
P 22, Sy mB) . PCB) 
@=BCT2 
从 而 vv 是 KH 上 的 mass 函数 。 同 理 可 证 y 也 是 7t 上 的 mass 函数 。 = 


定理 3.3.6 设 H 是 有 限 集合 ,mi 和 ms 都 是 定义 在 FI70 上 的 mass PA. P 是 H 上 的 概 
率 分 布 , 则 有 v: R70 一 [0,1], 满 是 v( 名 ) 二 0. 且 


90 COiBis m mh CE HO 


(n @ yx, (A) * PCA) 


vCA) > A € RH) 
> n you» PD) 
g*DCH 
仍 是 7 上 的 mass 函数 ,其 中 
XC) m;CA)/PCA) 1.2 
‘ >> m;(B)/ P(B) 
@= BCT 


记 为 oCA)= Gn Om) CAD ,. NX FV ACH AAS A 


(ŒE) m (F) 
P(A) = . ™ 
(m, C) mz) CA) eal PU) PUR) 


g*DcnEnF-D 


m (E) wm,(F) 
> [p p, PCE) PCF) 


(3-3-27) 


(3-3-28) 


(3-3-29) 


WEBB 由 定理 3. 3.5 Al mi Omn: 是 Tt 上 的 mass 函数 ; 4 VAC X.AZ SIA 


Gi @ y; (A) * PCA) 
> % @ y.) (B) © PCB) 


BABGH 
代入 n Cy; 的 合成 公式 并 进行 简化 后 得 
> EPOD - &OD * 4G] 


Gm, C) m; CA) 


(m, @ mz) CA) ENF=A 


Ø#DEH ENF=D 


将 式 (3-3-28) 代 入 上 式 做 适当 化 简 即 得 式 (3-3-29)。 
归纳 起 来 ,证 据 推理 的 一 般 模 型 可 用 如 下 方式 描述 。 


> CPD) * CD) + y, (FYI 


SEX 3.3.6 BHS {及 ,…,h,) 表 示 假 设 空间 ,PCH) 表 示 XH 的 所 有 子 集 构成 的 集 类 ，; 
O= (zy + za sz) 表示 观测 空间 ,yi (xi) 表示 z, 发 生 的 概率 ,而 P 是 H 上 的 先 验 概率 分 布 。 
对 于 每 个 z€ O,m(。，|z;) 和 mm(。|1z,;) 都 是 KH 上 的 mass 函数 ,此 处 z; 表示 =, 不 发 生 。 证 据 


{CH, P) s Czispu) i = 1.2.7.5 m | zi), 72(。| Z,),i = 1,2,---,1) (3-3-30) 
其 中 规则 描述 如 下 : 如 果 观 测 <, 发 生 , 则 假设 AE 370 具有 强度 mA | z); 如 果 观 测 z; AS 


发 生 , 则 假设 AET370 具 有 强度 mA zO 
证 据 推理 一 般 模 型 的 计算 步骤 是 : 
(1) 计算 mass 函数 m; CAO . Bil 


miCA) = mCA | zD) HMA | zOp (Z), ¿i= 1,2,--, 


(2) 利用 先 验 概率 已 ,计算 mass 函数 y; CAO . B 
m:(A)/PCA) 
>] mi(B)/P(B) 


X BCH 


(3) 利用 Dempster-Shafer 合成 公式 .计算 mass 函数 y CA) . BI 
YA) = (y Q y; B+ DRIA 
(4) 计算 mass 函数 0 CAO . Bil 


vCA) = 


y; CA) = i-—102.ed 


7(A) = P(A) 
>) YB) - PB) 


DABON 


(3-3-31) 


(3-3-32) 


(3-3-33) 


(3-3-34) 
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(5) 计算 信和 度 函 数 和 似 真 度 函 数 . 即 


Bel (A) = >)v(B) (3-3-35) 
BCA 

PICA) = >) vB) (3-3-36) 
ANB#Ø 


TE, [Bel(A) , PLCA) i ENB A € PCHO (0 i E EX [i] 


335 证 据 理论 中 的 不 确定 度 指 标 

描述 不 确定 性 的 理论 与 方法 很 多 ,比如 概率 论 .模糊 集 .可 能 性 理论 .证 据 理论 以 及 粗糙 
集 。 这 些 理论 可 以 看 作 是 互补 的 ,分 别 从 不 同 角度 来 描述 各 种 不 同类 型 的 不 确定 性 。 不 确 
定性 主要 有 三 类 09 ,如 图 3-3-1 所 示 。 


不 确定 性 
模糊 性 (Fuzzy) 多 义 性 (Ambiguity) 
缺少 严格 或 精确 的 定义 -对 多 关系 
| 
冲突 (Discord) 
众多 备 选 间 的 不 一 致 专属 区 分 


图 3-3-1 不 确定 性 类 型 


本 节 将 介绍 几 种 用 于 描述 不 确定 性 程度 的 度量 或 指标 一 一 不 确定 度 ( measure of 
uncertainty) , 
众所周知 ,严格 的 概率 测度 必须 满足 概率 公理 中 的 可 列 可 加 性 。 任 何 一 个 事件 (或 集 
合 ) 的 概率 ,必须 等 于 这 个 事件 的 所 有 互 斥 子 事件 的 概率 之 和 。 概 率 的 这 种 特性 就 称 为 协调 
性 。 在 经 典 集合 论 及 概率 框架 中 的 不 确定 度 主要 有 两 类 : 
(D) Hartley WP , 
H(A) = log, (| A|), ACO (3-3-37) 
其 中 | +` | 表示 集 合 的 势 , 即 该 集合 包含 元 素 的 个 数 。 
(2) Shannon W°? , BE p—(p,lu€ 0) J& O KERER fi RUE E SC 
SC») —— > polog: po (3-3-38) 
6ce 
3x Wi > abi ie t vr JE tb f i BEDS dE mh. XJ UEdS FEE ri. mass 函数 不 再 遵守 可 列 可 
加 性 , 即 一 个 事件 (或 集合 ) 的 mass 函数 ,不 一 定 等 于 这 个 事件 的 所 有 互 斥 子 事件 的 mass 
函数 之 和 。 对 mass 函数 来 说 ,可 定义 的 不 确定 度 主要 包括 : 
COD 非特 异 度 Cnonspecificity measure) U? , 
N(m) = Dm(A)logs | A | (3-3-39) 


Ace 


非特 异 度 是 针对 非特 异性 的 度量 .可 看 作 是 所 有 焦 元 的 Hartley WHA JH A, 24 — PUEDE 
体 的 所 有 焦 元 均 为 单 点 时 ,mass 函数 退化 为 概率 ,非特 异性 度量 达到 最 小 值 0。 当 证 据 体 
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仅 有 一 个 焦 元 O 时 ,非特 异性 度量 达到 最 大 值 。 
(2) BAA fifa zz HERE (Aggregated Uncertainty. AU measure)" it O 为 一 有 限 论 域 ， 
Bel 是 定义 在 O 上 的 信和 度 函 数 。 与 Bel 关联 的 聚合 不 确定 度 定义 为 
AU(Bel) = max[— > palog: po | (3-3-40) 
Peet see 


这 实际 上 是 一 个 优化 求解 问题 , 即 在 所 有 可 能 的 概率 分 布 情况 下 ,选取 使 得 式 (3-3-40) 取 
值 最 大 的 一 组 概率 分 布 ; 这 组 概率 分 布 要 求 与 给 定 的 信 度 函数 Bel 一 致 , 即 满 足 p € LO. 
1]. V0€@ H. Di Pa = 1; 同时 要 求 Bel (AY = >) pos VA SO. 30 (3-3-40) NY Poa 代表 所 


ce 
有 满足 上 述 条 件 的 概率 分 布 。 

AU 满足 作为 不 确定 性 度 的 五 个 条 件 55 ， 

CD 概率 一 致 性 条 件 : 当 m 定义 为 概率 测度 , 则 AU HEJ Shannon fr Bi 

@ 集合 一 致 性 条 件 : 当 证 据 体 的 焦 元 只 有 一 个 的 时 候 , 即 3 ASO. m CA) —1. V BLA. 
m(B)=0.AU 晓 化 为 Hartley Aij BI AU Cn) =log, 1A|。 

© 取 值 范围 : BOSAU) <log, lOl. 

CD 边缘 分 布 的 次 可 加 性 条 件 : 即 对 任意 两 个 基本 概率 赋值 mx 与 my ,其 联合 基本 概率 
赋值 m 满足 : AUGn)<AUGny) HAU Ony). 

C) 独立 边缘 分 布 的 可 加 性 条 件 : 即 对 任意 两 个 独立 的 基本 概率 赋值 mx 与 my ,其 联合 
基本 概率 赋值 m 满足 : AU Gn) = AUGmy) + AUCmy). 

AU 的 设计 也 有 些 不 足 之 处 四 ,如 计算 复杂 度 、 对 证 据 变化 的 高 度 不 敏感 性 等 。 

(3) 总 体 不 确定 度 (Total Uncertainty, TU measure): 可 以 看 作 是 非特 异 度 和 AU 的 
线性 组 合 . 即 

TUGn.d) = óAU(m) + (1 — Nm) (3-3-41) 
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证 据 理论 在 表示 和 处 理 不 确定 性 问题 时 具有 明显 的 优势 .然而 ,在 处 理 不 确定 性 推理 时 
也 存在 一 些 问 题 P729 , 主要 集中 在 Dempster 证 据 组 合 公式 的 使 用 上 。 

CL) 组 合 爆炸 问题 。Dempster 证据 组 合 规则 最 为 直观 的 一 个 缺陷 在 于 在 进行 证 据 组 
合 时 ,会 引起 “ 焦 元 爆炸 ”问题 , 焦 元 数目 随 着 辨识 框架 元 素数 目 以 指数 形式 递增 ,造成 计算 
量 的 激增 。 如 果 辨 识 框架 及 个 元 素 . 那 么 可 能 的 焦 元 数目 为 2" 十 n 一 1 个。 以 20 个 元 素 
的 辨识 框架 为 例 , 所 有 可 能 焦 元 的 数目 为 1.048576X107 。 针 对 这 一 问题 ,已 经 出 现 了 不 少 
解决 方法 ,主要 的 思路 包括 预 设 焦 元 结构 ,减少 焦 元 数量 以 及 改进 证 据 组 合算 法 等 。 比 较 有 
代表 性 的 是 基于 神经 网 络 6 的 证 据 组 合算 法 以 及 Barnett 提出 的 方法 Co] 。 

(2) 有 限 辩 识 框架 及 证 据 体 独立 性 问题 。Dempster 证 据 组 合 规则 虽然 具有 简单 的 表 
达 式 ,但 其 隐 含 条 件 是 相对 苛刻 的 ,实际 应 用 中 往往 忽略 或 者 弱化 这 些 条 件 , 这 样 的 后 果 是 
会 带 来 很 多 不 合理 现象 。 证 据 组 合 公 式 的 使 用 条 件 包括 : 

O D-S 证据 理论 讨论 的 是 一 种 离散 且 有 限 的 辨识 框架 (close-world) .这 种 框架 是 由 一 
些 具有 完备 性 和 互 斥 性 (exhaustive and exclusive) 的 元 素 构成 ; 

© 参与 证 据 组 合 的 证 据 体 .被 认为 是 相互 独立 的 。 

正 是 这 样 两 个 条 件 的 存在 .限制 了 Dempster 组 合 规则 在 一 些 不 确定 性 问题 中 的 应 用 。 
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针对 条 件 @ 中 说 到 的 辨识 框架 问题 .Schubert 在 《On nonspecific evidence)? 一 文中 作 过 讨 
论 。 下面 介绍 的 DSmT 可 以 说 是 对 传统 证 据 理论 框架 的 一 个 拓展 ,能 够 从 很 大 程度 上 解 
决 因 辨识 框架 引起 的 问题 。 条 件 @@ 中 提 及 的 证 据 体 独立 性 问题 ,在 实际 应 用 中 往往 很 难 
满足 。 即 绝对 严格 独立 的 证 据 体 几乎 是 不 存在 的 。 很 多 研究 者 致力 于 研究 对 相关 证 据 
的 处 理 呈 ~ 约 , 对 相关 证 据 的 mass 函数 进行 去 相关 性 处 理 , 然 后 再 进行 证 据 组 合 。 有 学 者 
提出 了 证 据 能 量 `. 相 关系 数 等 概念 C5] ,并 对 组 合 规则 作 了 改进 ,也 得 到 了 一 些 有 意义 的 
结论 。 

(3) 高 冲突 证 据 组 合 问题 。 当 参与 证 据 组 合 的 证 据 体 之 间 存 在 较 大 冲突 时 ,Dempster 
组 合 规则 往往 无 法 有 效 处 理 , 常 常会 得 出 有 悖 常理 .违反 直觉 的 结论 。 关 于 这 方面 的 研究 ， 
已 经 成 了 当前 热点 之 一 。 下 面 将 针对 这 一 问题 做 出 详细 的 讨论 。 需 要 指出 的 是 ,这 里 讨论 
的 “冲突 ”(Cconflict) 是 指 参 与 证 据 组 合 的 证 据 体 之 间 的 冲突 ,而 上 节 所 述 的 “冲突 ”(discord) 
是 针对 证 据 体内 部 而 言 的 。 

此 外 ,在 证 据 理论 的 实际 使 用 当中 ,mass 函数 的 生成 或 获取 往往 是 最 困难 的 一 步 , 也 有 
很 多 文献 致力 于 设计 合理 有 效 的 mass 函数 生成 法 。Dempster 证 据 组 合 规则 是 对 称 的 规 
则 ,参与 证 据 组 合 的 证 据 体 没有 重要 性 上 的 差异 。 许 多 研究 工作 都 围绕 建立 非 对 称 的 证 据 
推理 规则 而 展开 ,特别 是 条 件 证 据 与 证 据 更 新 。 

基于 Dempster-Shafer 证 据 理论 ,许多 研究 者 都 作 了 拓展 性 研究 ,提出 了 一 些 新 的 模型 
和 规则 ,诸如 TBM 模型 中 以 及 DSmTP 等 。 

(1) 可 传递 信 度 模型 。 可 传递 信和 度 模 型 (transferable belief model, TBM) 是 Philippe 
Smets 于 20 世纪 80 年 代 , 在 证 据 理论 基础 上 提出 的 一 种 扩展 模型 。TBM 旨 在 建立 一 种 用 
不 完全 概率 函数 来 量化 信和 度 表示 的 理论 ,主要 研究 信和 度 随 证 据 变化 时 的 更 新 问题 。 

TBM 模型 是 一 个 双 层 结构 ,包括 credal 层 以 及 pignistic 层 。 其 中 ,在 credal 层 处 理 的 
是 信 度 的 获取 和 更 新 间 题 ; 在 pignistic 层 , 将 credal 层 得 到 的 信和 度 转换 成 pignistic 概率 进 
而 据 此 进行 决策 。credal 层 先 于 pignistic 层 。 在 credal 层 上 随时 可 以 对 信 度 进行 赋值 和 更 
新 ,在 pignistic 层 仅 进行 决策 。 

CD Credal 层 : 在 credal 层 对 于 证 据 处 理 的 规则 包括 Dempster 证 据 组 合 规则 以 及 式 (3-3-42) 
中 的 条 件 推理 规则 。 

定义 3.3.754 假设 m 是 辨识 框架 上 的 mass 函数 。 若 新 到 的 证 据 支持 9 上 的 一 个 
命题 B.A m(B) 二 1, 则 定义 条 件 mass 函数 为 


Sim U Xd 
E s. ACB 
mp(A) = 4 1— 97m OO (3-3-42) 
XcB 
0. 其 他 


从 上 式 中 不 难看 出 : 当 新 出 现 的 证 据 支持 命题 (或 事件 )B 为 真 , 则 原 有 证 据 中 的 基本 信和 度 
赋值 m(A) 传 递 到 命题 ACYB 上 。 可 传递 信 度 模型 也 正 是 因此 而 得 名 。 

© Pignistic 层 : 在 credal 层 上 做 证 据 处 理 时 , 焦 元 可 以 是 单 点 的 (singleton) ,也 可 以 是 
复合 的 (compound or composite). 。 所 谓 单 点 焦 元 对 应 于 辨识 框架 中 的 一 个 单一 元 素 ( 单 命 
题 ) 。 而 复合 焦 元 对 应 于 辨识 框架 中 元 素 的 组 合 ( 复 合 命题 ) 。 依 据 单 点 焦 元 给 出 的 结论 是 
清晰 的 ,而 依据 复合 焦 元 给 出 的 结论 相对 是 模糊 的 。 证 据 组 合 实质 上 就 是 一 种 聚焦 过 程 ,使 
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得 模糊 的 结论 能 够 相对 清晰 化 。 在 TBM 模型 中 ,决策 时 需要 将 credal 层 上 的 各 种 单 命题 
及 复合 命题 结论 都 转换 成 单 命题 结论 ,也 就 是 将 基于 证 据 理论 的 信和 度 框架 转换 到 概率 框架 
来 进行 决策 。 为 此 ,Smets 定义 了 pignistic 概率 : 


BetP, CA) = Zna LA lane (3-3-43) 


对 于 单 点 焦 元 ,是 
(3-3-44) 


BetP.(W = y) mOD 


6€ B.BC@ | B | 
其 中 ,|。 | 表示 集 合 中 元 素 的 个 数 。 从 式 (3-3-43) 可 以 看 出 ,一 个 复合 焦 元 的 mass 函数 赋 
值 是 被 平均 分 配 到 组 成 该 复合 焦 元 的 所 有 单 点 焦 元 上 的 。 

(2) Dezert-Smarandache 理论 。 由 Dezert 和 Smarandache 等 人 创立 的 Dezert- 
Smarandache Jl i£ (DSm T) = .又 称 作 似 真 与 冲突 推理 理论 (plausible and paradoxical 
reasoning) ,其 主要 创新 是 在 辨识 框架 中 引入 了 冲突 信息 。 相 对 于 D-S 证 据 理论 中 的 宕 集 
2° — ses Heil) T #8 R SE Chyper-powerset) D? 的 概念 。D® 是 通过 辨识 框架 O= (0, 
0. gab IER ETE 3S Eas $k pe ER) SE r; 即 在 DSmT 中 ,辨识 框架 中 的 元 素 不 
Ad D? 需要 满足 以 下 三 个 条 件 : 

D 2.0,.0,.---.0, € De; 

© # A.B€D9,llj ABC D° H AUBED®; 

© 除了 外 、@@ 中 获得 的 元 素 之 外 ,再 没有 其 他 元 素 属于 bu 

对 于 DSmT ok iE. h F È A HE y fE ERE HS EY «à E ht t A ALS Y f] HE, 
[O| =n 时 ,De 的 势 达到 22 数量级。 

DSmT 是 从 D-S 证 据 理 论 基础 上 拓展 而 来 ,因此 也 沿袭 使 用 了 D-S 证 据 理论 中 的 基本 
概率 赋值 (mass 函数 )、 信 度 函 数 (Bel) 以 及 似 真 度 函 数 (PL) 等。 但 由 于 模型 基本 框架 的 变 
化 ,DSmT 的 组 合 规则 不 同 于 D-S 证 据 理论 中 的 Dempster 组 合 规则 。 

定义 3.3.8 (DSmT WEH ALA Le? TEURER 上 性 质 不 同 的 两 个 证 据 , 其 
焦 元 分 别 为 B, 和 CiG 一 1.2.…:723 j 1.2.7 m). FE mass 函数 分 别 为 m «ms AAA IJ 
mass 函数 为 

0, A= @ 
m(A) = > mi (B,)m,(C;), AAD (3-3-45) 


B,.C, €D?,B;NCj=A 


这 个 规则 在 实际 中 有 广泛 应 用 。 


3.4 随机 集 理 论 基 础 


自从 G. Matheron 于 1975 年 出 版 了 《随机 集 与 积分 几何 学 ) 一 书 以 来 .关于 随机 集 理 
论 的 研究 方兴未艾 "9 ,其 成 功 地 用 于 解决 各 种 问题 .现在 已 经 成 为 信息 融合 研究 领域 最 
受 关注 的 研究 方向 之 一 。 
341 一 般 概念 


从 本 质 上 讲 , 随 机 集 与 随机 变量 并 没有 太 大 的 差别 ,随机 变量 处 理 的 是 随机 点 问题 ,而 
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随机 集 处 理 的 是 随机 集合 问题 , 即 后 者 处 理 的 对 象 是 可 能 结果 的 一 组 元 素 。 如 果 把 后 者 的 
集 值 结果 看 作 是 某 个 特殊 空间 的 点 . 则 二 者 就 没有 区 别 了 。 然 而 , 集 值 的 引入 却 带 来 许多 令 
人 意 想不到 的 奇特 结果 .这 正 是 利用 随机 集 建立 多 源 信息 融合 统一 理论 方面 最 吸引 人 的 
地 方 。 

我 们 将 考虑 一 个 概率 空间 (9 ,大 PO RI P np dU zs f] CY ,及 ) ,其 中 Y 是 观测 集合 ,而 及 - 
表示 相应 的 Borelc- 域 。 对 于 一 般 的 随机 变量 >; OY 而 言 .概率 空间 只 是 一 个 数学 上 的 
概念 ,而 实际 观测 到 的 变量 在 可 测 空间 。 定 义 在 概率 空间 上 的 概率 测度 P 一 般 难以 直接 用 
于 计算 ,因此 通常 把 它 转换 成 可 测 空间 上 的 概率 分 布 , 即 


P. Pa. B,— [0,1] (3-4-1) 
ULE AL BE. FR ATT BER > 可 测 . 即 对 于 VAEB, 则 {w€EQ: rlw) EA} CF, F. 
P,(A) = Ple: x(w) € A} (3-4-2) 


下 面 我 们 考虑 一 个 集 值 映射 。 
定义 3.4.1 设 (2, 大 P) 是 一 个 概率 空间 ,(Y,Br ) 是 一 个 可 测 空间 ,定义 集 值 映射 C(set- 
valued mapping) 为 


X: Q> RAY) (3-4-3) 
其 中 FrY) 是 Y 的 所 有 子 集 构成 的 集 类 。 给 定 A © By. SLE Cupper inverse) E XH 
X* (A) Hw € A: XW) NAF @) (3-4-4) 
TŽ dower inverse): X. H 
X. (A) (o € Q: Ø = Xw) CA} (3-4-5) 
j Cinverse) 4 X X 
X7(A) So € Q; X(w) = A) (3-4-6) 
上 述 集 值 映 射 称 为 是 开 的 (或 闭 的 ,或 紧 的 ) ,如 果 对 于 任意 wE Q.X(w) 是 Y 中 开 的 (或 
闭 的 ,或 紧 的 ) 子 集 。 
在 不 致 引起 混淆 的 前 提 下 ,我 们 记 
A* A A. SX A A (3-4-7) 


一 个 集 值 映射 的 上 道 和 下 道 , 实 质 上 是 对 随机 变量 逆 概 念 的 推广 .显然 有 A. A", 
定理 3.4.1 i X: 9 一 PFY) 是 一 个 集 值 映 射 . 则 如 下 条 件 等 价 : 


D XAD. YowEQ (3-4-8) 
Q X.(A)EX* (A), VACY (3-4-9) 
© X. (@x> = @ (3-4-10) 
@ Xt (Y=0 (3-4-11) 
WEBB 见 参考 文献 30. E 
定理 3.4.2 iE X. OP X Q) J& — 4 4 AMEN WU FARES 

Q wE XW). Voc Q (3-4-12) 
Q X. (ASA. VACO (3-4-13) 
© AEX" (A), VAC=0 (3-4-14) 
WEBB ” 见 参 考 文献 30. E 


定义 3.4.2 iE X: Q>TXY)— 4 Ef LAT: j: TXYO COD ,上 且 对 于 任意 
AERY), 记 
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j(A) = X7(A) CQ (3-4-15) 
WMR j CA) Z WR A 是 7 的 一 个 焦 集 (focus set); HS 
FAj(A) € PO): jCA) zt G.A CC Y) (3-4-16) 


则 必 有 
U 7CA): ACY} = Q 
(3-4-17) 
ps ,As € TY). Ai Z ASRjXAD N jA) = Ø 
BORE» TR OE 9 的 一 个 划分 ,于 是 称 算 子 7 是 集 值 映射 X 的 关系 划分 函数 。 
3838 3.4.3 WE Q0 —XYo — C .X, Q 一 有 (Y) 是 一 个 集 值 映射 ,ij 是 XX 的 关系 划分 


函数 , 则 有 如 下 性 质 : 


DX.A)=U{i(A): A'A), ASY (3-4-18) 
© X* (A)—-UUCGD: A/NA¥D}, ACY (3-4-19) 
© j(A)=X. (A)—U{X.(A’); ACA}, ASY (3-4-20) 
WEBB 见 参考 文献 30。 L| 


从 概念 上 说 ,一 个 随机 集 就 是 满足 某 些 可 测 性 条 件 的 集 值 映射 。 虽 然 根 据 不 同 的 可 测 
性 有 不 同 的 定义 ,但 大 多 数 都 是 基于 上 逆 和 下 逆 的 概念 。 

定义 3.4.3 式 (3-4-3) 定 义 的 集 值 映射 X 如 果 对 于 VAEB 均 有 A* € X. Ws X 是 
强 可 测 的 (strongly measurable); 而 强 可 测 的 集 值 映射 X 定义 为 随机 集 (random set). 

注意 ,对 于 VAE 记 ,因为 A.=Y N (CAs) QE A EA 在 Y 中 的 补 集 ,(B*")* 是 
B* 在 Q 中 的 补 集 ), 所 以 如 果 X 是 强 可 测 的 ,必然 对 于 YAE 及 均 有 A.E 厂 

随机 集 是 对 随机 变量 概念 的 推广 ,是 由 基本 事件 空间 到 观测 空间 的 宪 集 的 一 个 映射 , 它 
比 随 机 变量 高 了 一 个 复杂 层次 。 随 机 集 不 再 符合 概率 公理 的 一 切 结论 。 然 而 ,在 解决 复杂 
系统 问题 时 就 可 能 克服 所 遇 到 的 困难 ,这 种 对 随机 变量 的 概念 进行 推广 ,在 一 个 复杂 层次 上 
可 以 满足 系统 分 析 的 需要 。 

定义 3.4.4 给 定 一 个 随机 集 X: Q— PCY) .A © BB 的 上 概率 (upper probability) 定 义 为 


Pi (A) 5 PCA* )/PQY^) (3-4-21) 
下 概率 (lower probability) 4E XH 
P.xCA) = P(A. )/PCY* ) (3-4-22) 
在 不 致 因 为 不 确定 哪个 随机 集 诱导 上 概率 和 下 概率 而 引起 混淆 的 前 提 下 ,我 们 记 
P* =P}, P. = P.x (3-4-23) 


我 们 可 以 把 随机 集 视 为 对 一 个 随机 变量 rs. Q— Y 不 精确 观察 的 结果 ,这 个 随机 变量 
就 称 为 原始 随机 变量 (original random variable) . mi H. X} FIEX wE N, row) E Xw), A 
此 ,假定 对 于 任意 wE OLX WIAD JA XV AC BA P^ CA) 2 PCA* ).P. CA) 一 PCA.)。 
BORE . rh Mi DLS Sp ñij ERA F R IE — XP JE 8 pa 38 , 
如 果 随 机 集 X 是 对 随机 变量 zx。 不 精确 观察 的 结果 .我 们 有 关 这 个 随机 变量 的 所 有 知 
识 就 是 它 属 于 X 的 可 测 选择 类 (class of measurable selection) 或 称 为 选择 器 (selector), 即 
Sx Ha: Q 一 立 是 随机 变量 ,z(w) € Xw). V o) (3-4-24) 
xo 的 概率 分 布 属于 
Px ={P,: z € Sx} (3-4-25) 
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关于 P. (A) 的 信息 由 如 下 值 集 (set of values) 给 出 


Px(A) 人 (PCA): x € S), VAER (3-4-26) 
还 有 另外 的 两 个 概率 类 在 某 些 场合 是 有 用 的 ,其 中 第 一 个 是 
Ax =Q 是 概率 分 布 : QUAD € Px(A). VA € By) (3-4-27) 


这 是 概率 分 布 函数 的 集合 ,其 值 是 与 随机 集 给 出 的 信息 相 容 的 ,显然 有 PX Ax. MEEN 
相 一 致 ,关于 原始 变量 分 布 的 信息 等 价 于 其 取 值 的 信息 ; 而 第 二 个 概率 类 是 
Me Š (Q 是 概率 分 布 : QA) 之 P* (A),VA € E) (3-4-28) 

这 是 由 P 支配 的 概率 分 布 函 数 ,或 者 说 是 由 PI 生成 的 纲领 集 (credal set)。 这 个 概率 类 是 
凸 的 ,在 实际 应 用 中 比 Px 容易 处 理 。 因 为 不 等 式 P. (ASP. ASP (A) 对 于 任意 xE 
Sx,AE 及 都 有 效 , 我 们 能 够 推出 ACM: ,然后 得 到 PxSAxSMp- 。 可 以 证 明 , 这 两 个 包 
含 关 系 可 能 是 严格 包含 的 ,所 以 利用 上 概率 和 下 概率 在 某 些 场合 会 使 精度 降低 ,而 反 过 来 也 
会 引起 某 种 错误 判定 。 因 此 ,我 们 感 兴 趣 的 是 判断 在 什么 情况 下 利用 P. 和 PI 是 合理 的 。 

虽然 一 个 随机 集 的 选择 器 的 分 布 类 和 由 它 诱导 的 上 概率 在 许多 文献 中 都 深入 研究 过 ， 
但 必须 注意 它们 之 间 的 联系 。 对 于 Y 是 有 限 集合 的 情况 ,下 面 将 特别 予以 关注 。 我 们 将 着 
重 讨论 以 下 两 个 问题 : 

COD 研究 Ax 与 Mp: 之 间 的 关系 ,这 将 告知 我 们 ,对 于 某 些 任意 的 AE 及 ,上 概率 和 下 
概率 关于 Pa, (4A) 的 值 是 否 提供 足够 的 信息 。 

(2) 研究 什么 时 候 Px =Mp- , 即 在 什么 条 件 下 上 概率 保持 关于 P. (A) 的 所 有 信息 。 


342 概率 模型 
1. P. (A),P” (A) 作 为 P, (A) 的 模型 


首先 ,我 们 研究 Ax 与 Mp* 之 间 的 关系 。 因 为 我 们 已 经 提 到 ,Ax 是 对 某 些 信息 的 建 模 ， 
而 这 些 信息 给 出 了 BB 中 元 素 的 概率 值 。 因 此 ,通过 研究 其 与 Mp* 的 相等 , 则 可 罕见 对 于 任 
BAC BU" "MER. P. 和 PT 的 信息 是 充足 的 。 

定理 3.4.4 设 (Q, 大 已) 是 一 个 概率 空间 ,.(Y ,有 ) 是 一 个 可 测 空间 .X: Q— PCY) FE bif 
机 集 , 则 

Ax = Mp: @Px(A) = [P.(A).P*(A)], VA € B (3-4-29) 

WEBB 见 参考 文献 35。 E 

TER A € By SRR IR Px(A) 和 [P. (A),P* (A)], 显 然后 者 是 前 者 的 扩展 集合 。 为 了 
给 出 相等 条 件 ,我 们 必须 考察 Px(A) 的 最 大 最 小 值 是 否 和 P* (A),P.(A) 相 一 致 ,而 且 Px 
CA) KE AP 

文献 中 已 经 证 明 ,Px(A) 有 一 个 最 大 值 和 一 个 最 小 值 ( 实 际 上 是 [0,1] 区 间 的 一 个 闭 子 
集 ) ,而 且 这 些 值 并 不 在 任意 情况 下 与 P* (A).P. (A) 相 一 致 ,即使 在 Sy AS AEE ILN sU 
下 也 是 如 此 。 进 而 ,在 一 般 情况 下 Px(A) 也 不 是 西 的 。 下 面 的 定理 给 出 P* CA)=maxPx CA) 
和 P.(A)=minPx(A) 的 充分 条 件 。 

定理 3.4.5 考虑 (9Q, 太 PP) 是 一 个 概率 空间 ,(Y,d) 是 一 个 度量 空间 ,X: > PCY) E 
随机 集 , 则 在 满足 下 列 任意 条 件 的 前 提 下 : 

O Y 是 可 分 的 度量 空间 , 且 X 是 紧 的 ; 
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@@Y 是 可 分 的 度量 空间 ., 且 X 是 开 的 ; 
© Y 是 光滑 的 空间 , 且 X 是 闭 的 ; 
CD Y fo BRERA A. AX 是 闭 的 , 则 有 
P* (A) = maxPx(A), P.(A) = minPx(A), VAE B (3-4-30) 
证 明 aR). L| 
E ARM Ask P] =maxPx UR P. —minPy 给 出 了 充分 条 件 。P* 的 一 致 性 
意味 着 它 是 所 支配 有 限 相 加 概率 集合 的 上 包 络 。 可 以 证 明 , 在 定理 规定 条 件 下 , 它 实 际 上 就 
是 选择 器 诱导 的 可 数 相 加 概率 类 的 上 包 络 。 类 似 地 ,可 以 对 己 . 做 出 类 似 的 评论 。 
定理 3.4.6 Ut X: QQ 一 MY) 是 一 个 随机 集 ,v: YOR 是 一 个 有 界 随机 变量 ,只 要 满足 
定理 3. 4. 5 的 几 个 条 件 之 一 , 则 
m = sup{ fudP. r€ Sx} Ë foar. = int [vaP. xe Sx} (3-4-31) 
WEBB (WD. L| 
3838 3.4.7. WE X. Q— TXYOJE AMIE, AAC By ax? € Sx 满足 
P, (A) = maxPx(A), P, CA) = minPx(A) 
则 
Px(A) 是 凸 的 x+! CA) — az! CA) 不 是 不 可 分 的 最 小 元 (3-4-32) 
证 明 (Wb. L| 
ik ”此 处 所 谓 不 可 分 的 最 小 元 ,是 指 对 于 YaE€ (0,1), 不 存在 任何 可 测 集 BE 大 ,使 得 
B€[xi!'(A) 17! CA) ]. H PCB) —aP[x1! CA) 272! CA) ]. 
推论 X: Q 一 FrY) 是 一 个 随机 集 ,满足 定理 3. 4.5 的 几 个 条 件 之 一 。 如 果 对 于 VAE 
BA: 一 A, 不 是 不 可 分 的 最 小 元 . 则 
Ax = Mp- (3-4-33) 


2 P" P. 作为 Pu 的 模型 


现在 研究 Px 与 Mp* 之 间 的 相等 关系 ,因为 这 告知 我 们 上 概率 是 否 保持 了 原始 随机 变 
量 分 布 P. 的 所 有 可 用 的 信息 。Ax 与 Mp* 之 间 的 相等 关系 .并 不 能 保证 Px 与 Mp: 之 间 存 
在 相等 关系 。 那 么 ,一 种 可 行 的 方法 就 是 确定 Py = Ax 的 充分 条 件 ,然后 结合 上 述 推论 得 到 
所 要 的 结果 。 不 幸 的 是 推论 中 的 式 子 判定 却 并 不 容易 。 在 有 限 维 情况 下 ,表征 Px 与 Mp* 
之 间 的 相等 关系 将 更 容易 ,可 由 此 导出 Y 是 可 分 度量 空间 条 件 下 的 一 些 有 用 结果 。 

当 Y 是 有 限 集 时 ,给 定 了 = ys ye eet v) 4X: Q 一 凡 AY) 是 一 个 随机 集 , 可 以 得 出 ; Px = 
Mp: SPx 是 凸 的 。 但 是 这 个 等 价 关 系 对 于 Y 由 无 限 个 元 构成 的 集合 并 不 成 立 。 

例题 3.4.1 设 Y={y1,ys，…,y，) 是 一 个 有 限 集 ,X: Q 一 FY) 是 一 个 随机 集 ,而 FIY) 
rh 27 个 Y 的 可 能 子 集 构 成 (包括 空 集 避 和 YY Ax Eo. MU XC) € (YO. Vo € Q, i S" 表示 
序列 代 ,2,…,n} 所 有 可 能 的 重 排 构 成 的 集合 ,而 xE S”, 则 有 序列 {x(1),x(2),…,x(n)) 是 
对 原 序 列 的 一 种 重 排 。 对 于 任意 AERY). 则 xES”.j 二 0,1,2,…,n, 使 得 

A = ly«aosY«nottsy«phs — WES ; = oB, A= Z (3-4-34) 

于 是 有 
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P* CA) = maxPx (A) (3-4-35) 
P. CA) = minPx(A) 
现在 考虑 n= 3 的 情况 . 则 
Y= (yisyzsys), PY) = {Øs iyi} tyz} {ys} {yy} [yi ysh [yz ys Y) 
对 于 VAETXY),P.(A) 王 事件 发 生 的 概率 。 不 妨 记 为 


[ra = Px ys» Ya «50 


P.(D) = poo * P.C D = pio 
P.C: D = Poo» P,((ys)) = bon (3-4-36) 
PC yi sy: = puo. Pysy) = pin 
P.C(Uys sys D = pon» P(Y) = pm 
则 有 表 3-4-1 所 示 的 上 概率 和 下 概率 。 
R 3-4-1 YY 二 (yy,y2,y3) 情 况 下 的 上 概率 和 下 概率 
A€ XY) P* (A) P. (A) 
Ø 0 0 
{yi} (pio + buo + pior + pi ) / (01 — pow? boo / (1 — pooo ) 
{yeh (Pow + Pio + Pou + Pin ) / 01 — pooo ) Doi / C1 — po) 
{ys} Cpoi + pio + pou pii / CE — poo? oor / (1 — pooo) 
ix») CProo + poro + Pro + Pior + pon + pin / C17 pooo ) (Proo + poro + Pro) / C1— pooo ) 
{yi sya} proo + Poor + Pro + Pror + Pon + pin )/ (1 — Pooo ) (Proo + Poor + P1012 / (1 — pooo ) 
(yz sys) Cow + poor + Puo + Pii + Pon + hin ) / (1 — pooo) (Doro + Poor + Poni ) / (1 — pooo ) 
Y 1 1 


此 时 ,Px(A)=[P. (A). P* (A)]C[0,.11. 

例题 3.4.2 it X. (0,1) 一 P([0,1]) 是 一 个 随机 集 , 把 概率 空间 ((0,1),Boob «Ac? 
M sap npa zs] (LO. Bon). H.X€o02 — (0.6), VwE(0,1)。 容 易 看 出 这 个 映射 是 强 
可 测 的 。 

COD AE z€ SCX) ,可 以 验证 P, ((0))=0.P,([0,o])Z2o, Y wE (0,1), 而 且 Ao. Clo € 
(0,1): P. ([0,eJ)=e))=0, 

(2) 反之 ,考虑 一 个 概率 测度 Q: Bow [01] JE QC w) >w, ii H. XF CO 10 f]JL 
乎 空子 集 (all but a null subset) No .有 Q(CL0,o)) 二 oo。Q 的 分 位 点 函数 (quantile function) 
工 是 一 个 可 测 映射 ,满足 P, =Q rlw) EX(w), VwF Nao。 我 们 对 Ne Eñ) > 进行 修改 ,对 
其 可 测 性 不 影响 ,使 得 它 的 取 值 包含 在 X 的 值 中 , 据 此 我 们 能 够 导出 QE Px。 

(3) 我 们 能 够 推导 出 Px 是 概率 测度 类 , 且 Q({0}) 二 0,Q([0,w]) 三 w, V eo; 而 且 对 于 
[0o,1] 的 几乎 空子 集 . 有 Q([0o,o]) 二 o: 而 且 容 易 验 证 这 个 类 是 凸 的 。 

(4) Bow E] Lebesgue 测度 Ac; W E Apo; (A) CP" (A). VA € B... ,因此 它 属 于 
Mp* ,而且 显然 并 不 以 概率 1 满足 Apo. CO 9 D 77. E ñi Px M+: , 

E 3.4.8. 设 (Y,Z) 是 一 个 可 分 的 度量 空间 .考虑 一 个 集 类 Z 它 成 .使 得 

CD 对 有 限 交 运算 是 封闭 的 ; 

(2) 每 个 开 集 都 是 有 限 集 . 或 者 是 U 中 元 的 可 数 并 , 令 {P,} 和 PP 都 是 B 上 的 概率 测度 ， 
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使 得 
P,(A) — P(A), VAEU (3-4-37) 
那么 ,序列 {P,} 弱 收敛 于 P. 
WEBB (MD. = 
343 随机 集 的 mass 函数 模型 


本 节 将 在 随机 集 理 论 框 架 内 对 mass 函数 模型 重新 描述 ,以便 得 到 二 者 之 间 的 联系 。 
定理 3.4.9 设 考 虑 (2, 大 ,PP) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空间 ,而 
X: Q 一 0D) 是 随机 集 , 且 对 Vw€E Q. X DAD « X Co) EU , Bl 


m(A) = P(X-1CA)) (3-4-38) 

Bel(A) = P(X. CAS) (3-4-39) 

PICA) = PIX" CAD] (3-4-40) 

分 别 是 KU) 上 的 mass 函数 、 信 和 度 函 数 与 似 真 度 函数 ,而 且 

Bel(A) = D mA’) (3-4-41) 
A'CA 

PICA) = M mA’) (3-4-42) 
A'nA*2 


于 是 对 任意 AC PU). BelCAY PIA) Bel CA) —1— PIA"). 
证 明 因为 X(w) 关 名, 则 X^" (C20 — 2, 同时 当 Ai AA, PF, X71 (CAL X71 CA — 
£g; AA 
x7 (A) =U 


ASY 


于 是 X CAD ZEE Q 的 关系 划分 .从 而 m 是 mass 函数 。 又 因为 
Bel(A)= Dm(A’)= >)P(X-1CA”)) = P( 2)X (^) 
A'CA A'CA A'CA 


= PG € Q: Ø x Xw) C A) = P(X. CAD 

所 以 式 (3-4-39) 得 证 ; 类 似 可 证 式 (3-4-40)。 由 信和 度 函 数 与 似 真 度 函 数 的 定义 即 可 得 到 
式 (3-4-41) 和 式 (3-4-42) 。 E 

这 样 ,我 们 把 研究 随机 集 的 问题 与 研究 证 据 理论 的 问题 就 统一 起 来 了 。 

定理 3.4.10 考虑 (2. 太 已) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空间 ,而 
X, : Q~>RU).X,: Q~RU) 是 相互 独立 的 随机 集 , 相 应 的 mass 函数 分 别 是 m 和 m, , 则 
Dempster-Shafer 合成 公式 就 是 这 两 个 相互 独立 随机 集 的 交 运 算 , 即 

m(A) = Plw € Q: Xw) N Xs(w) = A), A € PU) (3-4-43) 

WEBB 设 mom 是 PAU) 上 的 两 个 独立 的 mass 函数 , 即 存在 两 个 独立 的 随机 集 Xi : 

O>PU) Fil X, : QPU). tE 
m,(E) = P(X EY: mP = P(XZ! (Q0), VEFEU 

任意 取 mi «mz BEAS Ø, W m D= BARE; 当 A 隆 如 ,选择 相互 独立 的 E,FCS 

U ,使 得 正门 FF 一 A, 则 两 个 mass 函数 的 合成 就 意味 着 
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m(A)= P(X7(A)) = Plo € O: X(w) = A) 
= x D piot 0. X\(w) = E. X; (0) = F} 


+Y ENF=A 

=! Ploe ñ, K.G) = EY + Piw€e D Xr =F) 
tN ENF=A 

=L X POG E» -PAPE = L X) m GD + m (F) 
1N ENF=A Nearaa 


其 中 N 是 归 一 化 因子 。 现 在 只 需 证 明 , 即 
Sm (B) = m(@) + p m(B) = > E > m CD * m, CP) 


BSU BSU, B# Ø BCU.B* N eden 


一 工 = m (E) * m: (F) = XN =1 
£ 


tN ENF#Ø 
AA ü m SE mass 函数 。 [ | 
ik AM Ang uz H. FH HE SF n ue Wig HE AS E HE Cr AL BB 1 , HJ] BE DL AES I XUL e ONG £t Ye PA E 
如 此 简单 ,仅仅 是 两 个 独立 随机 集 的 交 运 算 。 
Dempster-Shafer 合成 公式 的 意义 在 于 ,两 个 不 同 的 可 能 性 判断 ,经 过 合成 后 变 成 统一 
的 判断 ,这 是 一 种 形式 的 信息 融合 ,在 许多 实际 问题 中 都 有 应 用 。 注 意 ,这 是 一 种 集合 运算 ， 
与 概率 的 数值 计算 完全 不 同 。 一 般 情况 下 ,如果 U 上 有 nn 个 独立 的 mass 函数 m ome nne 


mm H N = >) [[mo >0o,. 则 有 如 下 合成 公式 
Aero 
i=l 


mCA) = (m 由 … @m,) (A) = t bj Il» oo (3-4-44) 
=1 


ax 


如 果 N=0, 则 不 可 以 合成 , 即 mass 函数 存在 矛盾 。 
对 于 非 独 立 的 几 个 mass 函数 的 合成 , 见 参考 文献 36. 


344 随机 集 与 模糊 集 的 转换 


证 据 理论 是 不 确定 性 表示 和 推理 的 重要 理论 和 方法 之 一 。 对 于 不 确定 性 推理 的 定量 方 
法 ,首先 要 解决 的 问题 是 如 何 实现 对 不 确定 性 信息 的 表示 和 度量 。 不 同 的 不 确定 性 推理 方 
法 各 有 其 不 同 的 不 确定 性 信息 表示 与 描述 方法 。 证 据 理论 中 的 不 确定 性 信息 表示 与 描述 可 
通过 mass 函数 来 实现 。 定 义 在 某 一 辨识 框架 寡 集 上 的 mass 函数 ,是 对 传统 概率 定义 的 一 
种 推广 。 确 定 一 个 mass 函数 应 包括 两 个 部 分 : 焦 元 结构 的 确定 和 相应 的 mass 赋值 的 确 
定 。 得 到 mass 函数 . 即 获得 随机 集 描 述 . 便 可 以 很 方便 地 求 取 证 据 理论 中 的 其 他 函数 ( 信 
度 函 数 、 似 真 度 函 数 ) 以 及 依据 证 据 组 合 规则 进行 不 确定 性 推理 。 在 证 据 理论 的 实际 应 用 
中 ,mass 函数 的 生成 与 获取 至 关 重 要 . 却 往往 也 是 最 困难 的 一 步 。 目 前 还 没有 统一 的 方法 ， 
其 生成 方法 往往 与 具体 应 用 相关 。 本 节 将 讨论 mass 函数 生成 方法 。 
定义 3.4.5 设 (Q, 矿 P) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空间 ,而 X 
9 一 PrU) 是 随机 集 ,定义 
exu ÈPlw EQ: u€ Xw}, VuEU (3-4-45) 
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称 之 为 该 随机 集 的 单 点 覆盖 函数 (one-point covering function)。 

单 点 覆盖 函数 wx : U 一 [0.1j 可 以 视 为 一 个 模糊 隶属 函数 ,这 样 就 把 模糊 集 jx 与 随机 
集 X 联系 起 来 了 。 注 意 , 这 是 由 随机 集 ( 或 mass 函数 ) 向 模糊 集 的 转换 ,而 反 过 来 由 模糊 集 
向 随机 集 ( 或 mass 函数 ) 的 转换 要 复杂 得 多 。 

用 模糊 集 诱导 随机 集合 的 方法 可 以 很 多 , 先 介 绍 一 种 简单 的 方法 。 

定义 3.4.6 设 F 是 U 上 的 一 个 模糊 集 ,w 是 区 间 [o,1] 上 均匀 分 布 的 随机 变量 , 则 相应 
的 随机 集 可 以 定义 为 

XF (o) 全 FE-:[w,1] (3-4-46) 


HPF, AC[0 1] UO JR BUM MA XZ : [0,1]-~FUD) 是 一 个 随机 集 。 

这 样 ,研究 模糊 集 的 问题 就 变 成 研究 随机 集 的 问题 。 但 是 ,这 种 转换 赋予 一 个 很 强 的 假 
设 : o 是 区 间 [0o,1] 上 均匀 分 布 。 这 个 假设 在 很 多 情况 下 不 一 定 成 立 。 

其 次 ,我 们 研究 mass 函数 生成 的 一 般 方 法 。 


1. 依据 目标 类 型 数 和 环境 加 权 系 数 确 定 mass HO) 


当 考 虑 目标 类 型 数 及 传感器 (信息 源 ) 环 境 对 分 类 和 识别 的 影响 时 ,可 采用 如 下 的 经 验 
方法 确定 mass PAR. 
设 M 为 传感器 目标 类 型 数 ,N 是 传感器 总 数 ,C;(o;) 是 传感器 i 对 目标 类 型 o; 的 关联 
系数 (j 二 1,… Meilen ND. A, 是 传感器 i 的 环境 加 权 系 数 ,上 且 定 义 
a; = max(C,(o;) | j = 1,.…,M)} 


M 
£, = Mi] 316) 

x. ， P—deuuN (3-4-47) 
B=(&—D/(N-1D).N>2 


N 
R, = (aap )/ Paap, 
i=1 


传感器 (信息 源 )i 对 目标 o; 的 mass 函数 转换 为 
LACR 


m;({o;}) B 

SC.) + MQ — RA — aß) 

ii e dP—deeeNO— (3-4-48) 
MQ — Ri) (1 — NasBi) 


D Glo) + MO — ROG — haf) 
上 式 是 对 辨识 框架 全 集 的 基本 概率 赋值 .用 来 描述 “不 知道 "或 “未 知 ”。 


m;({@}) 


2. 基于 统计 证 据 的 mass A RRRA KT 


若 有 一 批 证 据 是 基于 统计 实验 结果 获得 的 , 称 这 批 证 据 为 统计 证 据 。 统 计 证 据 是 证 据 
理论 在 统计 问题 中 的 应 用 .是 Shafer 用 非 统计 方法 研究 统计 问题 的 一 种 尝试 。 

设 统 计 试 验 的 观测 由 一 组 概率 模型 {p10E€ O} WARE. po 是 给 定 9 时 的 概率 密度 函数 。 
Shafer 的 方法 给 出 下 面 两 个 假设 。 
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第 一 个 假设 : 观测 x 决定 一 个 似 真 度 函 数 , 满 足 
Pl1({0}) = cpolx), VOEO (3-4-49) 
其 中 ,ce 为 常数 ,与 0 无 关 。 
第 二 个 假设 : 似 真 度 函 数 应 该 是 一 致 (consonant) 的 。 所 谓 * 一 致 "是 指 所 有 证 据 体 中 
FECA Hx € (nested) Z5 FJ fg. BEP fE— ASTO, iSl, er BA: m (A,) 70 K 
D mA) = 1, AA. Vi<je 


(f£ ARB Ae BLUE, sr MU Wi pt 63 SU — BLEUE BO 
max{ p: 0 € A} 


PICA) max( py: 0 € @) ° A#M,AC®O (3-4-50) 
结合 式 (3-4-49) 可 得 
=: = ae ge 
~ max{ po: 0 € @) oe 
Sp.(A) = 1 — Raxipe: 0 €. A7) (3-4-52) 


max{ pp: 0 € 8j 
BE O — (0? .02 ,---,0? } 是 日 的 有 序 集 ,满足 poo > por , WISI jm N. WEE Sp, CA) 
为 一 致 支撑 函数 。 相 应 的 mass 函数 为 


Poe (x) — per CO) y A = (9M go s). << k < N— 1 


by» (x) 
= x -4-5 
m, (A) = ee VA=@ = @ (3-4-53) 
0, 其 他 


上 述 一 致 mass 函数 虽然 易于 实现 ,但 只 适用 于 满足 一 致 支持 假设 的 特定 场合 。 为 此 ， 
可 通过 弱化 一 致 支持 假设 得 到 推广 方法 : BEW W... W.) 9 的 一 个 划分 , 若 VA 一 1,…， 
r Sp 在 每 个 W 上 是 一 致 的 ,我 们 说 支持 函数 Sp. 28 一 [0,1] 是 部 分 一 致 的 。 若 Sp E O 
的 一 个 划分 {Wi Wa eee WO) EBB SP — BS WE = Gi? wf or wh) 是 Wh 对 应 的 有 序 
4E [if V 1«Ci jn , 有 pao > pap . KEP : 2 m =N. IER}. Sp 对 应 的 mass 函数 为 


Cyt put? — p.e } 5 VA = (wh? wj? ..w)j.lsisnm-—1l 
mCA) = Cpu ， VA=W:;:1< Ë < m -—1 (3-4-54) 
0, 其 他 


其 中 , Cs = [ 2; max{ py: w € wu]. 
k=1y or 


3. 基于 隶属 度 函 数 生成 mass 函数 的 方法 


经 典 集 合 论 中 ,“ 属 于 ”或 “不 属于 ”. 两 者 必 取 其 一 . 非 此 即 彼 。 也 就 是 说 经 典 集合 中 的 
竺 征 函 数 与 二 值 迎 辑 相 对 应 ,只 能 取 0.1 两 个 值 .也 就 无 法 表达 现实 中 存在 的 “ 亦 此 亦 彼 ” 的 
模糊 现象 。 取 值 推广 到 [0,1] 闭 区 间 , 这 就 形成 了 模糊 数学 中 的 隶属 函数 。 关 于 隶属 度 函 数 
的 获取 已 经 出 现 了 许多 行 之 有 效 的 方法 ,包括 模糊 统计 方法 、 主 观 指派 方法 、 二 元 对 比 排序 
法 等 co'4] 。 
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设 8 二 (04,0,,…,0,) 为 辨识 框架 ,{/; , 户 ,…， 户 } 为 相应 的 隶属 度 函 数 , 有 如 下 几 种 三 
型 的 mass 函数 生成 方法 。 

CD KK P, — f|. 己方 将 隶属 度 丽 数 归 一 化 ,对 应 的 mass 丽 数 生成 如 下 c9 

CT m0» = P, (3-4-55) 

该 方法 实际 上 是 预 设 了 焦 元 结构 为 单 点 焦 元 。 这 样 的 mass 函数 定义 方式 实际 上 等 同 于 标 
准 的 概率 定义 。 单 点 焦 元 的 优势 在 于 运算 简单 方便 ,但 无 法 充分 体现 证 据 理论 的 优势 , 即 无 
法 表达 和 区 分 “不 确定 "和 “不 知道 ”。 

(2) K P, A| >) 方 将 隶属 度 丽 数 归 一 化 ,对 应 的 mass 丽 数 生成 如 下 cm 

m = aP, 


n (3-4-56) 
m(@) = 1—a2_ P, 
其 中 ,a 为 折扣 系数 。 该 方法 实际 上 是 预 设 了 焦 元 结构 为 单 点 焦 元 及 辨识 框架 的 全 集 。 将 
概率 值 打 折扣 赋予 单 点 焦 元 ,剩余 部 分 赋 给 全 集 , 以 表征 “不 知道 ”。 
c» 依 P, = f/f 将 隶属 度 函数 归 一 化 ,对 应 的 mass 函数 生成 如 下 人 9 
mO = a ° Pi 
mI) =a. DP; (3-4-57) 
m9» 1—m((0,)) — m((0:)) l—a 
其 中 ,a 为 折扣 系数 ,0f 二 8 一 0; 是 0; 的 余 集 。 该 方法 实际 上 是 将 mass 赋值 赋予 辨识 框架 中 
单 点 焦 元 及 其 相应 反 命题 的 焦 元 ,剩余 部 分 mass 赋值 赋予 全 集 ,来 描述 不 知道 ”。 
(4) 依 P, = a/ DD /; 将 隶属 度 函 数 归 一 化 , 取 i =arg maxP; «i; =arg maxP; ,对 应 


jedem 


的 mass PK 8 ji p RO : 


m(A;) = Pi,» A = {0} 
m(A;, = P, , A, = {6;, } (3-4-58) 
m(@) = 1 — mCAi) — m(A2) 

该 方法 中 ,选取 隶属 度 值 最 高 的 辨识 框架 中 的 两 个 元 素 , 作 为 单 点 焦 元 ,以 及 辨识 框架 
全 集 作 为 焦 元 结构 的 定义 。 归 一 化 过 后 的 隶属 度 赋值 的 最 大 两 个 赋值 赋予 上 述 两 个 单 点 焦 
元 ,剩余 赋值 赋予 全 集 ,来 描述 “不 知道 ”。 

(5) 协调 证 据 中 的 隶属 度 函 数 向 mass 函数 的 转换 。 协 调 的 mass 函数 ,也 称 作 一 致 支 
FEN mass 函数 , 焦 元 满足 依次 柑 套 。 此 时 隶属 度 函 数 等 价 于 单 点 似 真 度 函 数 呈 "9。 此 时 
的 单 点 似 真 度 函 数 也 被 称 为 外 形 函 数 或 单 点 覆盖 函数 。 

一 般 地 , 设 m 是 一 个 协调 (一 致 支持 ) 的 mass 函数 . 若 其 焦 元 为 


A; = (zx j< i) Gen (3-4-59) 
其 中 ,nn 为 辨识 框架 中 元 素 的 个 数 。7i .i 二 1,….n.maxr; 王 1 为 其 隶属 度 函 数 . 则 有 
mA) =ri—ran G < n) (3-4-60) 


FOP sr, =0, 
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该 方法 求解 mass 函数 ,也 预 设 了 焦 元 结构 为 嵌 套 形式 。 

本 节 介 绍 的 很 多 方法 都 是 由 隶属 度 函 数 出 发 来 获取 mass 函数 ,这 是 因为 隶属 度 函 数 
本 身 是 针对 单 点 赋值 的 ,其 获取 与 mass 函数 的 获取 (包括 焦 元 结构 的 确定 以 及 相应 的 mass 
赋值 的 确定 ) 相 比 ,相对 较为 容易 。 

还 有 其 他 一 些 mass 函数 的 获取 方法 .比如 文献 47 中 ,利用 目标 速度 和 加 速度 获取 
mass 函数 ; 文献 48 中 .利用 模糊 c- 均 值 聚 类 来 实现 mass 函数 的 获取 ; 而 在 文献 49 中 , 则 
是 利用 基于 Gauss 模型 假设 的 迭代 估计 来 实现 mass 函数 获取 ; 在 文献 50 中 ,利用 广义 粗 
集 模型 中 的 容 差 关系 及 决策 表 来 生成 mass 函数 。 随 着 证 据 理 论 研 究 的 深入 和 应 用 的 拓 
展 , 相 信和 会 有 越 来 越 多 行 之 有 效 的 mass. 函数 获取 方法 出 现 。 


3.5 随机 有 限 集 概略 


因为 随机 有 限 集 理论 正在 成 为 多 目标 跟踪 领域 的 一 个 研究 热点 ,而 且 其 理论 基础 与 随 
机 集 理 论 有 一 定 的 联系 ,因而 本 节 主 要 讨论 随机 有 限 集 的 基本 概念 和 理论 ,然后 讨论 
Mahler 的 有 限 集 统计 理论 。 
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在 图 像 研 究 中 ,如 果 物 体 几 何 形 状 是 随机 变化 的 ,用 一 个 点 过 程 描述 这 样 的 问题 就 很 难 
满足 。 在 目标 跟踪 中 ,如 果 跟 踪 的 目标 不 是 一 个 点 目标 :而 是 一 个 随机 变化 的 目标 群 ,同样 
用 点 过 程 来 描述 和 处 理 有 本 质 的 困难 。 

20 世纪 60 年 代 , 人 们 已 经 注意 到 这 个 问题 。Moyal 首先 提出 了 群体 随机 点 过 程 的 概 
AP, 1975 年 ,Mathéron 第 一 个 系统 地 提出 了 随机 几何 的 思想 ,并 提出 用 随机 集 ( 闭 集 ) 来 
解决 这 个 问题 的 思路 5 。 随 机 有 限 集 是 具有 有 限 个 元 的 随机 集 , 由 于 其 简单 性 在 处 理 实际 
问题 时 受到 特别 重视 ,人 们 对 其 进行 了 更 多 的 研究 。1976 年 Ripley55 的 研究 和 1984 年 
Baudin 5 驮 的 研究 指出 ,随机 有 限 集 在 本 质 上 也 是 随机 点 过 程 的 研究 基础 ,二 者 实质 上 是 等 
价 的 。 随 机 有 限 集 应 用 于 信息 融合 领域 起 始 于 1990 年 Mahler 提出 的 有 限 集 统计 (Finite 
Set Statistics, FISST) HIE U^ 57 ,并 且 逐 步 应 用 于 目标 跟踪 领域 [92] 。 


3.52 随机 有 限 集 的 概念 


先 考 虑 Matheron 拓扑 .Matheron 拓扑 又 称 为 Hit-or-Miss 拓扑 。 在 实数 域 上 ,经 常用 
到 Borel o 代数。 同样, 在 实数 域 上 所 有 的 闭 子 集 ,我 们 希望 找到 某 种 意义 下 的 拓扑 五 在 该 
意义 下 ,随机 闭 集 的 概率 属性 能 够 用 更 为 简单 的 方式 刻画 出 来 。 

设 U=R4 表示 4d ERAZ, ARO RRR 上 的 所 有 闭 子 集 ,Q 表示 基本 事件 空间 。 
定义 随机 集 X. QF. i ASCU. FEKA = (F€ Z, FNAAD) CF, AGNES PY HIDA 
的 所 有 闭 子 集 类 ; AA AMER A, = (FEF: FNAS Ø) WRR“ Rt P” Miso A 的 所 有 
子 闭 子 集 类 。 所 以 以 这 种 方式 产生 的 拓扑 称 为 Hit-or-Miss 拓扑 。 如 果 仅 限于 有 限 可 测 闭 
+ # ,那么 这 种 映射 就 称 为 随机 有 限 集 , 下 面 给 出 严格 定义 。 

定义 3.5.1 对 于 局 部 紧 的 Hausdorff 可 分 空间 E( 例 如 R”"),AE) 是 EE 上 所 有 有 限 子 
集 构成 的 集 类 , 称 为 Mathéron 拓扑 ; Q 表示 基本 事件 空间 ,定义 可 测 映 射 [63 
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=: Q — KE) (3-5-1) 
那么 ,三 就 称 为 随机 有 限 集 (random finite sets. RFS) . 
考虑 (Q,B,P) 是 一 个 概率 空间 ,其 中 5B 是 Q 的 子 集 生 成 的 c 代数,P 是 概率 测度 ,于 是 ， 
RFS 的 概率 特性 分 别 有 三 种 方式 进行 刻画 。 
CD 概率 分 布 函数 。 对 于 任意 的 Borel FE A € FE) ,随机 有 限 集 王 的 分 布 函 数 为 


Ps(A) = P(Z2-1K(A)) = Plow: Elw) = A})® (3-5-2) 
(2) f& EE GAM (belief mass function, BMF). X} FERATE ACE. 
Bs(A) = Pl({w: E(w) CC ADD (3-5-3) 
(3) 空 概率 (void probability) 函数 。 对 于 任意 闭 子 集 ACE. 
ts(A) = P({w: XX») N A = @)) = PBA) (3-5-4) 


DING 是 A 的 补 集 。 
353 随机 有 限 集 的 统计 


对 于 一 般 的 随机 变量 的 概率 密度 (离散 情况 下 是 概率 质量 ) 函 数 ,可 以 通过 积分 (离散 情 
况 下 求 和 ) 获 得 概率 分 布 函 数 。 同 样 ,对 概率 分 布 函 数 可 利用 Randon-Nikedym 导数 获得 概 
率 密度 函数 。 

对 于 RFS 来 说 ,定义 在 可 测 集 S 上 的 概率 分 布 不 满足 可 列 可 加 性 ,Randon-Nikedym 
导数 不 能 直接 应 用 ; 其 概率 属性 一 般 通 过 信和 度 函 数 来 刻画 。 设 Y 是 普通 的 m 维 随 机 向 量 ， 
其 期 望 可 用 积分 EOD = [pr dy 来 定义 , 其 中 SER” 是 概率 密度 函数 py(y) 的 分 
布 范围 。 但 是 ,对 于 随机 集 卫 来 说 ,必须 定义 及 ”上 的 某 个 c 有限 测度 g, 令 Y= 二 g(3) ,根据 
Robbin 公式 ,Y 的 期 望 定义 为 

E(Y) = E[q(2)] = [da C (3-5-5) 


其 中 pes C2) BE BEILE X 00 08 8E a PR IE AL ps (= PWEN: z€ XC), WIR X A BG BL 
有 限 集 ,并 且 g(=) 是 关于 Lebesgue illl HE 4a XH IE BE AY . ESS Ae LT TT fer BLA BR Eg Cz) = 
0, 并 且 us C22 —05 因此 ,Robbin 公式 只 有 平凡 解 。 这 说 明 对 随机 有 限 集 来 说 ,不 能 直接 套 
用 一 般 随 机 变量 积分 的 思路 。 

由 于 类 似 的 原因 ,以 及 随机 集 问 题 本 身 的 复杂 性 : 它 在 实际 工程 中 很 难 直接 应 用 。 为 
此 ,Mahler 提出 了 一 套 面向 工程 的 基于 随机 有 限 集 的 统计 方法 , 即 FISST。 其 关键 是 解决 
随机 有 限 集 的 置信 密度 和 信和 度 函 数 之 间 的 关系 .核心 是 建立 了 FISST 上 的 有 限 集 积分 和 有 
限 集 导数 。 

定义 3.5.2 对 于 随机 有 限 集 Y={y xy sc yn) TV. VIE H b ER E zs H, ET Y 的 任 
意 实 值 函数 f CY). fE KI SEE 的 积分 定义 为 


[rover =f@+>) 二 | fon ex Ddy dy (3-5-6) 
n=1 "i 


如 果 S = 3 时 满足 | soy = 1. 那么 f(Y) 就 是 密度 函数 。 


O 参考 文献 55 给 出 的 表达 式 是 Ps(A) = POE CAD) = P({w: 5(w) € A) REER. 
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此 时 ， 似 然 卫 数 和 转移 密度 同样 满足 | (Z| NZ = 1 J, Y X)6Y = 1, 


Fatale 


PIB 3.5.1 (全 局 均匀 密度 函数 )" 中 ”考虑 混杂 空间 RR 二 R"XW, 其 中 W 是 有 限 的 离 
散 空 间 。 本 为 混杂 空间 及 上 的 一 个 闭 子 集 , 对 于 所 有 的 有 限 子 集 ZER, FE CIV S PH 


Z = 
ur. (Z) = pem MZ T R | Z |< M 


0. 其 他 
那么 根据 式 (3-5-6) ,对 于 所 有 闭 子 集 S 有 


| rak282= D Af urma e Dda EO n (Gy) 
s e n!) = 


M-l 


1 
> nYJans" Sac 


EE ERU ICAUE PS 

= 52 ACD 
对 于 任意 随机 有 限 集 Y (19 48 PR CF CY) ,其 导数 定义 为 
oF F(S U E,) — F(S) 


dA C) ***dA (8, ) 


=1 


oy (S) EI v(E,) 
ag ne -— (3-5-7) 
pee ue Em 
其 中 BCS) Xe fei BE PR IC. LUAM. 空间 S 的 超 体 积 (Lebesgue 测度 ) 。 
有 限 集 导数 满足 如 下 的 和 律 、 积 律 、 常 数 律 和 罕 律 。 
_ ohh 9f; T 
和 律 : By (abi C A A (3-5-8) 
其 中 [ELE 是 任意 常数 ; 

4 E = vB (gy, 9] _ .5- 
Bt. FALORD — XS GO; G (3-5-9) 
常数 律 : #c=o, MR Y= 2 (3-5-10) 
其 中 C 为 常数 。 

FE: 如 果 p(S) 是 一 个 信和 度 函 数 . 它 具有 密度 函数 f(y), 则 
pls)" = [rom Dp] GU mf k < n "T 
57 
0， k >n 
对 于 量 测 集 S 和 状态 集 X,S 关 于 X 的 条 件 信 和 度 函 数 如 下 
BCS | X) = PCy, < S) = Í f €Z | KZ 
i (3-5-12) 
BanlS | © = Pau S S) = | feu | bay 
其 中 XZ, .Z EJ: RFS.JÉ Z , n] DU tok S3 03 m F 03% HE eR 3 
— 9. 
fx(Z | X) = 37 Z | X) 
(3-5-13) 


== SBrrs 
finu(Y | X) = “SACS | X) 


108 个 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


例题 3.5.2 考虑 杂 波 条 件 下 单 目标 似 然 函 数 。 假 设 在 & 时 刻 ,5 为 量 测 RFS.X, 为 
目标 状态 集 ,其 中 目标 量 测 RFS 为 o, , 杂 波 量 测 RFS 为 C, Bl E, — 6, UC, . it i c E Ou 
Y,— iyi). ABA. CE RLU aS Tal S, 中 信 度 函数 为 

Bs, (S, | X0 = PCa SS, | XD = P(@, C S, | XOP C S) 
= Bo, (S, | X9 fe, (S,) 
利用 乘积 律 ,对 上 式 求 导 并 取 空 集 


EN 98e, fc, 
ay, Bm (S, | Xe Be, GS) > aw sev, wy 3 


Os, E . 
(S) 5 + çS) (Z, | X,) LY; — Z42 
> s a p , | Xi fe, (Y, — Z, 


= p.(m,)(1 — Pp) + p. Gn — D Pp >) fo, (zi | z,) 
例题 3.5.3 两 个 目标 似 然 函数 ,对 于 如 下 的 信和 度 函 数 
Bs(S | {x})=1— Pp Popp, GS | x) 
Bs(S| (mi,z+)) = [1 — Pp + Pop;(S | zx1)J[1— Pp + Pppy(S | zz)] 
那么 , 似 然 密度 分 别 为 
f(D | @) = 1 
SCD | (x) = 1— Pp 
z} | ix) = Pof (z | z) 
SCD | Gio; = (1— Pp)? 
fC(z) | Un»; D = Po — Pp) f(z | z) + Pp(1 — Pp) f(z | x2) 
SFC 21-22} | {£19x£2}) = PBF Gi | zi) f Cee | x) + Pbf Cee | zi) f( z) | x2) 
Hp rsx z; 为 不 同 目标 的 状态 ,xz,zi ,zs 对 应 各 自 的 量 测 ; p CS) a0 AE SED F(=|z) 的 概 
率 分 布 函 数 。 


354 随机 有 限 集 的 Bayes 滤波 
考虑 传统 的 Bayes 滤波 公式 
Pia (x, | ma = Imre | xi) faa (Xr | zi -1 dx aa (3-5-14) 


Deir (ae | mua gi Ga. | Ti) pica Gri | zia (3-5-15) 


pi Gua | xD pua (re | zi, pdr, 
其 中 x, 是 系统 状态 ,mei 人 za z ote oe PLE] E 1 时 刻 的 量 测 , 而 pu ° Do Pea CO 
&x(。) 分 别 是 状态 更 新 .状态 一 步 提 前 预测 和 量 测 噪声 的 概率 密度 函数 。 
类 似 地 ,对 于 随机 有 限 集 来 说 .基于 信和 度 函 数 上 的 集合 积分 和 导数 ,Mahler 给 出 了 
FISST 框架 下 的 Bayes 公式 如 下 
Fis Xe |Z a= [€ | Xam UZ ds (3-5-16) 
[397 | XO fiia (X, | Zi i2 
CZ. | XO fiia (X, | Zi, 4a328X, 


fu CX, | Zi (3-5-17) 
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其 中 X, ,Zi1, -1 分别 是 系统 状态 和 直到 一 1 时 刻 的 量 测 ; 而 fuu C ° faci ° soe C * SP 
别 是 状态 更 新 ,状态 一 步 提前 预测 和 量 测 噪声 的 置信 和 密度 函数 。 

FISST 框架 下 的 Bayes 公式 和 传统 概率 框架 下 的 Bayes 公式 有 何 异同 ,有 何 联系 ,Vo 
等 给 出 了 如 下 的 命题 cs 。 

命题 1 假设 三 是 局 部 紧 的 Hausdorff 可 分 空间 已 上 的 REFS, 并 且 具 有 概率 测度 Ps 和 
信 度 函数 Bs WHE Ps 是 关于 j 绝对 连续 ,mw 是 一 个 没有 进行 正则 化 的 Poisson 点 过 程 测度 ， 
具有 单位 KO ,对 于 任意 子 集 AC ACE) ,定义 如 下 Poisson 点 过 程 测度 


ae 1 d 
pA) pees eM ALES 
i-o : 


那么 ， 
dPs 
du 

这 说 明 FISST 框架 下 的 置信 密度 函数 是 带 有 单位 K CIN A. f BENNY Bayes 公式 和 
FISST 框架 下 的 Bayes 公式 相差 单位 K^ 。 因 此 ,二 者 之 间 存 在 如 下 关系 
Prana lX | Zka) = KI frana (X | Zu aa) 
Paya (X | Zia = KI fia (X | Zu aa) 
PuiatX iaa = KI Fac | Ziv vad 
Dia A | Xu — KI fai CX | Kid 
Pina (X | Mad = K £, (| Ka 
Para | Ha) = KP f, | XU 
Pia (X | Xa) = KI fma (X | Xia) 
Prina X | Xia) = KP fina CX | Xa) 
Pa (X | Zin) = KP ftc | Zia) 
m | X» = Ki#!p,(Z | X, 
其 中 ,pxC。) ,peiC。) 分 别 表示 通常 概率 意义 下 的 后 验 分 布 密度 函数 和 一 步 提前 预测 
RE PROC C= SEAR PRBS 而 fr ) fur-i(*，) ,pC(。) 分 别 是 相应 的 置信 密度 函数 。 

对 随机 变量 (向 量 ) 而 言 ,在 线性 高 斯 情况 下 ,利用 标准 的 Kalman 滤波 器 ,就 可 以 更 新 
状态 变量 的 一 阶 和 矩 和 二 阶 矩 的 估计 。 然 而 ,对 于 随机 有 限 集 而 言 ,是 否 存在 只 需 更 新 前 两 阶 
和 矩 的 滤波 公式 呢 ? 这 就 需要 回答 两 个 问题 : 首先 要 确定 随机 有 限 集 的 矩 是 否 存在 ; 其 次 在 
和 矩 存在 的 前 提 下 ,是 否 存在 递 推 计算 公式 。 此 处 ,随机 有 限 集 Bayes 公式 的 计算 也 有 着 本 质 
的 困难 。 

CD 计算 难度 大 大 增加 。 根 据 随机 有 限 集 Bayes 公式 , 式 (3-5-16) 中 包含 一 系列 的 高 
维 积分 ,这 个 在 实际 中 很 难 应 用 。 此 外 , 式 (3-5-16) 存 在 一 个 假设 ,置信 密度 函数 f/({y，…， 
区 六 的 分 布 是 对 称 的 , 即 对 于 序列 {w ,…:,yw)} 的 任意 的 序列 重 排 {2 ems fiya eme 
y, DH FC yi ,yw 六 二 者 具有 相同 的 分 布 。 

(20 估计 准则 的 含义 是 什么 ?是否 存在 ? 对 于 传统 的 随机 变量 (向 量 ) ,常用 的 Bayes 
估计 准 则 包括 最 小 均 方 差 估 计 (MSE) 和 极 大 后 验 估计 (MAP) ,分 别 定义 如 下 : 

MSE: x, = E(x | z. 


= K'*'d(By)x (3-5-18) 


(3-5-19) 
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MAP: x, = arg maxf (x, | Z), +) 
T 


但 是 ,对 于 随机 有 限 集 X, 来 说 ,条 件 期 望 EX, |Zi,;) 没 有 任何 意义 ,或 者 说 根本 不 存在 ,更 
谈 不 上 MSE 准则 问题 ,MAP 估计 则 与 状态 的 单位 有 关系 。 因 此 ,这 些 估计 准则 均 不 适用 
于 随机 有 限 集 的 估计 。 这 些 困难 促使 人 们 寻找 更 为 可 行 、 简 化 和 实用 的 算法 ,这 一 点 ,我 们 
将 在 4.9 节 “ 基 于 随机 有 限 集 的 多 目标 跟踪 概述 "中 进一步 讨论 。 


3.6 统计 学 习 理 论 与 支持 向 量 机 基础 


1963 年 Vapnik 在 解决 模式 识别 问题 时 提出 了 支持 向 量 方法 ,这 种 方法 从 训练 集中 选 
择 一 组 特征 子 集 ,使 得 对 特征 子 集 的 划分 等 价 于 对 整个 数据 集 的 划分 ,这 组 特征 子 集 就 被 称 
为 支持 向 量 (support vector, SVO ,这 种 理论 称 为 支持 向 量 机 (support vector machine. 
SVM) SE. 1971 年 Kimeldorf 提出 使 用 线性 不 等 约束 重新 构造 SV 的 核 空 间 , 解 决 了 一 
部 分 线性 不 可 分 问题 ; 1990 4E. Grace. Boser 和 Vapnik 等 人 开始 对 SVM 进行 系统 研究 ; 
1995 年 Vapnik 正式 提出 统计 学 习 理 论 C9 。SVM 理论 越 来 越 受 到 人 们 的 关注 ,而 且 已 经 
几乎 成 为 数据 分 类 的 一 种 标准 方法 。 


361 统计 学 习 理论 的 一 般 概 念 


机 器 学 习 是 一 种 基于 数据 的 学 习 方 法 , 它 主要 研究 从 观测 数据 (样本 ) 出 发 寻找 规律 并 
构造 一 个 模型 ,利用 该 模型 可 对 未 知 数据 或 者 无 法 观测 的 数据 进行 预测 。 这 种 模型 被 称 为 
学 习 机 (learning machine) 。 机 器 学 习 的 过 程 就 是 构建 学 习 机 的 过 程 。 机 器 学 习 包 含有 很 
多 种 方法 ,如 决策 树 、 遗 传 算法 、 人 工 神 经 网 络 、 隐 Markov 链 (HMM) 等 。 然 而 迄今 为 止 , 关 
于 机 器 学 习 还 没有 一 种 被 共同 接受 的 理论 框架 .但 关于 实现 方法 大 致 可 以 分 为 三 种 。 

第 一 种 是 经 典 的 (参数 ) 统 计 估计 方法 (statistical estimation method)。 在 这 种 方法 下 ， 
参数 的 依赖 关系 被 认为 是 先 验 已 知 的 ,训练 样本 用 于 估计 依赖 关系 的 参数 。 这 种 方法 的 缺 
点 在 于 : 一 是 因为 “ 维 数 灾难 ”. 很 难 将 这 种 方法 扩展 到 高 维 数据 空间 ; 二 是 先 验 的 依赖 关 
系 在 很 多 情况 下 难于 获取 。 

第 二 种 方法 是 20 世纪 80 年 代 发 展 起 来 的 经 验 非 线性 方法 (empirical nonlinear 
method) ,如 人 工 神 经 网 络 (ANN) 和 多 变量 自 适应 回归 分 析 。 这 些 方法 利用 已 知 样本 建立 
非 线 性 模型 ,克服 了 传统 参数 估计 方法 的 困难 。 但 是 ,这 些 方法 目前 还 缺乏 统一 的 数学 理论 
指导 。 

第 三 种 方法 是 20 世纪 60 年 代 后 期 发 展 起 来 的 统计 学 习 理 论 (statistical learning theory 
或 SLT) . 它 是 专门 用 于 有 限 样本 情况 下 非 参数 估计 问题 的 机 器 学 习 理 论 。 与 传统 统计 学 相 
比 ,这 种 体系 下 的 统计 推理 规则 不 仅 考虑 了 对 渐 近 性 能 的 要 求 .而 且 追 求 在 现 有 有 限 信 
息 的 条 件 下 得 到 最 优 结果 。V. Vapnik 等 人 从 20 世纪 60 至 70 年 代 开 始 致力 于 此 方面 
研究 ,到 90 年 代 中 期 其 理论 发 展 已 趋 于 成 熟 , 而 且 统 计 学 习 理 论 开始 受到 越 来 越 广 泛 的 
重视 。 

统计 学 习 理 论 建 立 在 一 套 较 坚 实 的 理论 基础 之 上 ,为 解决 有 限 样本 学 习 问 题 提 供 了 一 
个 统一 的 框架 。 它 能 将 很 多 现 有 方法 纳入 其 中 ,有 望 帮助 解决 许多 原来 难以 解决 的 问题 
(如 神经 网 络 结构 选择 问题 .局 部 极 小 点 问题 等 ); 同时 ,在 这 一 理论 基础 上 发 展 了 一 种 新 的 
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通用 学 习 方法 一 一 支持 向 量 机 理论 . 它 已 初步 表现 出 很 多 优 于 已 有 方法 的 性 能 。 一 些 学 者 
认为 ,SLT 和 SVM 正在 成 为 继 神 经 网 络 研究 之 后 新 的 研究 热点 ,并 将 有 力 地 推动 机 器 学 习 
理论 和 技术 的 发 展 。 

机 器 学 习 的 目的 是 根据 给 定 的 训练 样本 求 取 系统 输入 输出 之 间 依 赖 关 系 的 估计 ,使 它 
能 够 对 系统 行为 做 出 尽 可 能 准确 的 预测 。 

定义 3.6.1 设 变量 y 与 变量 x 之 间 存 在 一 定 的 未 知 依赖 关系 , 即 遵循 某 一 未 知 的 联 
合 概率 分 布 P(x,y) ,机 器 学 习 问 题 就 是 根据 /个 独立 同 分 布 Gi.i. d) 的 观测 样本 

人 (3-6-1) 

在 一 组 函数 {f(x,a)}) 中 按 某 个 准则 选择 一 个 最 优 的 函数 Ox «as ) 对 依赖 关系 进行 估计 ,其 
中 a 是 参数 ,而 /(x,a) 就 称 为 是 一 个 学 习 机 (learning machine) 。 如 果 对 于 给 定 的 输入 x 和 
a 的 一 个 选择 ,其 输出 f(x.a) 总 是 相同 的 ,这 个 学 习 机 称 为 是 确定 性 的 (deterministic); 7F 
则 称 为 不 确定 性 的 Cuncertainty) 。 对 于 确定 性 学 习 机 中 a 的 一 个 特定 选择 ,就 称 其 为 训练 
过 的 学 习 机 (trained machine) 。 

例题 3.6.1 考虑 具有 固定 结构 的 一 个 人 工 神经 网 络 .a 就 是 所 有 的 权 系 数 和 偏 置 ,在 
此 意义 下 就 是 一 个 学 习 机 。 如 果 给 定 a 的 一 组 值 ,这 个 人 工 神 经 网 络 就 是 一 个 训练 过 的 学 
习 机 。 显 然 ,给 定 一 组 输入 x 和 a 的 值 ,这 个 人 工 神经 网 络 输出 为 确定 值 , 则 其 为 确定 性 的 
人 工 神 经 网 络 。 

定义 3.6.2 对 于 一 个 学 习 机 ,损失 函数 (loss function) L(y. f/ (x 00 RAS /(x,a) 对 
y 进行 预测 而 造成 的 损失 。 不 同类 型 的 学 习 问 题 有 不 同形 式 的 损失 函数 ,针对 三 类 主要 的 
学 习 问 题 分 别 定义 如 下 。 

d) 模式 识别 问题 : 输出 变量 y 是 类 别 标号 ; 对 于 只 有 两 种 模式 的 情况 y — (0.1) RA 
y=1—1,1) ,此 时 损失 函数 一 般 定义 为 


(3-6-2) 


0( 或 一 1)。 y= f(x,a) 
Lly fira) = | 


y fi.a) 
(2) 函数 逼近 问题 : y € R 是 连续 变量 ,损失 函数 一 般 以 定义 为 
L(ysf(x,a)) = (y—f(x,a)2 或 L(y,f(x,a)) = + | y =f) | (3-6-3) 
(3) 概率 密度 估计 问题 : 学 习 的 目的 是 根据 训练 样本 决定 xz 的 概率 密度 , 设 被 估计 的 
概率 密度 为 p(x,a), 则 损失 函数 一 般 定义 为 


L(p(x.a)) =— logp(x.a) (3-6-4) 
定义 3.6.3 对 于 一 个 学 习 机 .损失 函数 的 期 望 
Rea) = fics. fæ aP. (3-6-5) 


称 为 期 望 风 险 (expected risk) .或 真实 风险 (actual risk), mi £& 3& PË (empirical risk) 则 是 训 
练 集 上 的 平均 误差 , 即 
Rew (a) = LILO Saa) (3-6-6) 
i-i 


注意 经 验 风险 中 并 没有 出 现 概 率 分 布 。 对 于 特定 的 a 的 一 个 选择 ,以 及 特定 的 训练 样 
A Gr; y.) ,经 验 风险 是 一 个 确定 的 值 。 
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传统 的 机 器 学 习 方 法 采用 了 所 谓 的 经 验 风 险 最 小 化 (ERM) 准 则 ,. 即 用 样本 定义 经 验 风 
险 如 式 (3-6-6) 所 示 。 该 式 作为 对 式 (3-6-5) 的 估计 ,设计 学 习 算 法 使 其 最 小 化 ,这 就 是 经 
验 风 险 最 小 化 准则 。 


362 学 习 机 的 VC 维 与 风险 界 


定义 3.6.4 考虑 相应 于 两 个 模式 类 的 识别 问题 ,其 中 函数 Caa) E (1. — 1) V x.a, 
对 于 给 定 的 一 组 /个 点 ,可 以 按 所 有 2: 个 可 能 的 方式 进行 标识 ; 对 于 每 个 可 能 的 标识 ,如果 
在 {f(a)}) 中 总 能 取得 一 个 函数 ,这 个 函数 能 够 用 来 正确 地 区 分 这 些 标识 , 称 这 /个 点 构成 的 
点 集 能 够 被 {f(a)) 分 隔 (shattered)。 函 数 族 ({f(a)} 的 VC 维 (Vapnik Chervonenkis 
dimension) 定 义 为 能 够 被 {FCa) } 分 隔 的 训练 点 / 的 最 大 数目 。 若 对 任意 数目 的 样本 都 有 函 
数 能 将 它们 分 隔 , 则 函数 集 的 VC 维 是 无 限 大 。 

注意 ,如 果 VC 维 是 ,那么 至 少 存在 一 组 hh 个 点 的 集合 能 够 被 分 隔 。 但 是 在 一 般 情况 
下 ,任意 一 组 h 个 点 的 集合 都 能 被 分 隔 的 结论 却 是 不 正确 的 。 

例题 3. 6.2 考虑 一 个 分 类 问题 。 假 定 所 有 的 数据 来 自 于 空间 R? 。 对 于 空间 的 任意 三 个 
点 的 集合 {x ,xz x 1 ,分 为 * 左 ” “上”“ 下 ”, 而 且 有 8 种 (23) 可 能 的 标识 ( 见 图 3-6-1(a)) 


x, > l.x; —— ly > 1; xj -—1,x,;--]1,x,;——]1; x, ~— 1.x, —— 1,x5;——1 
xi > 1,x; > 1,x—1; xı > 1,x; > 1,x; —— l; x, >— 1,x; —— 1l,x; — 1 
X; ew >— U py >— 13 S = 1,82 l= 


对 于 这 种 标识 ,总 可 以 找到 一 组 有 向 直线 将 不 同 的 标识 点 进行 分 隔 ( 注 意 标 识 不 是 赋值 )。 

{f(a)} 由 有 向 直线 组 成 ,对 于 给 定 的 直线 .在 直线 一 边 的 所 有 点 规定 属于 类 别 1, 而 所 
有 在 另 一 边 的 点 规定 属于 类 别 一 1。 直 线 的 方向 在 图 3-6-1(a) 中 用 箭头 表示 ,其 正方 向 一 
边 的 点 标识 为 1。 所 以 及 中 一 组 有 向 直线 的 VC 维 是 3。 然而 ,同一 直线 上 的 三 个 点 任意 
标识 , 却 不 能 保证 被 有 向 直线 分 隔 , 这 却 不 影响 及: 中 一 组 有 向 直线 的 VC 维 是 3。 


se e 
> " d e Š p i De 


(a) 三 个 点 被 有 向 直线 分 隔 (b) 四 个 点 不 能 被 有 向 直线 分 隔 
图 3-6-1 R? 中 的 VC 维 


但 是 ,对 于 空间 四 个 点 的 集合 {xi oe X34) ,分 为 “左上 ”“ 右 上 ”“ 左 下 ?”“ 右 下 ”, 我 
们 仅 取 一 种 标识 ( 见 图 3-6-1(b)): xy > 1x2 1 xg 1 xy 1 ,任何 一 个 有 向 直线 都 不 
能 把 不 同 的 标识 点 进行 分 隔 。 其 实 , 对 于 任意 四 个 点 的 集合 .采用 16 种 可 能 的 标识 ,都 不 可 
能 找到 一 组 有 向 直线 将 不 同 的 标识 点 完全 进行 分 隔 。 

现在 考虑 R" 中 的 有 向 超 平面 .下 面 的 定理 将 非常 有 用 。 

引 理 1 R" 中 两 个 点 集 能 够 被 一 个 超 平面 分 隔 的 充分 与 必要 条 件 是 其 凸 包 (包含 该 点 
集 的 最 小 凸 集 ) 的 交集 为 空 集 。 
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WEBB 见 参考 文献 1 和 67。 E 

定理 3.6.1 ZER 中 以 个 点 的 集合 ,选择 其 中 任何 一 个 点 作为 原点 ,那么 mm 个 点 能 
够 被 有 向 超 平面 分 隔 的 充分 与 必要 条 件 是 ,除了 原点 外 其 余 点 的 位 置 向 量 是 线性 独立 的 。 

证 明 

COD. 其 余 点 的 位 置 向 量 线 性 独立 二 m 个 点 能 够 被 有 向 超 平面 分 隔 。 把 原点 标识 为 O. 
而 且 假 定 其 余 的 m—1 个 点 的 位 置 向 量 是 线性 独立 的 。 考 虑 对 任意 一 种 可 能 的 标识 , 按 二 
值 标识 把 mm 个 点 划分 为 两 个 子 集 S; 和 S; ,分 别 有 m 和 m, 个 点 ,所 以 m rm. =m. AWG 
dE S, 包含 点 0, 则 根据 凸 组 合 的 定义 ,S 的 凸 包 C, 中 所 有 点 的 位 置 向 量 x 满足 


x 一 = Dass Sa = —1. a > 0 (3-6-7) 
其 中 5 就 是 Si 中 个 点 的 位 置 向 量 (包括 原点 的 零 向 量 )。 类 似 地 ,S* 的 凸 包 C, 中 所 有 
点 的 位 置 向 量 x 满足 

x= Yasa X8 = 4 B > o (3-6-8) 


其 中 sz; 就 是 Ss 中 m, 个 点 的 位 置 向 量 。 
现在 假定 C; NC: 二 D 取 如 ,存在 xE DSR" 同时 满足 式 (3-6-4) 和 式 (3-6-5), 两 方程 相 减 得 
Dasu — Sosy = =0 (3-6-9) 
这 就 表明 这 两 组 m — 1 个 非 零 位 置 向 量 线性 相关 ， 这 与 线性 独立 的 假设 相 矛 盾 。 再 根据 引 
38 1, 因 为 C, C; Ø., WU fe de — 1 DE ANS S, 和 S;。 
(2) m PAREI IA Fe EOF Ti y Br — Hc A PA IJ 49 PL IS] HR PERSE. CE m —1 个 非 零 
位 置 向 量 线性 相关 , 则 存在 m— 1 个 数 y, 使 得 


ys; = 0 (3-6-10) 
i=l 
如 果 所 有 的 y, A JH In] 5 fF . Ua] np LA 3st e [9] 26 6 (5 3 y, € [0.1]. H. on —1. 


上 式 表 明 原 点 处 在 其 他 点 的 凸 包 中 .根据 引 理 1. 不 存在 超 平面 可 以 把 原点 与 其 他 点 分 
离 , 所 以 m 个 点 不 能 够 被 有 向 超 平面 分 隔 。 
如 果 所 有 的 y, 不 具有 相同 的 符号 .把 所 有 负 号 的 放 在 一 边 得 
2 kar > | y; | s; (3-6-11) 


其 中 h.L 是 对 集合 S— O 的 划分 所 对 应 的 指标 集合 。 变 换 比 例 使 得 下 面 两 组 中 的 任意 一 
组 成 立 


Sintl=1. B)D>X11y 1<1 


i€l, jet, 
(3-6-12) 

2, | sis d» 15123 

i€n GET, 


不 失 一 般 性 ,假设 后 者 成 立 。 那么 方程 (3-6-7) 的 左边 是 点 集 { Xs) U O 的 凸 包 中 点 的 位 


i€n 


置 向 量 ,右边 就 是 点 集 Ps, 的 凸 包 中 点 的 位 置 向 量 , 所 以 凸 包 的 交集 不 空 。 根 据 引 理 1 ,不 


jel 
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存在 超 平面 可 以 把 两 个 凸 包 分 离 ,所 以 六 个 点 不 能 够 被 有 向 超 平面 分 隔 。 

这 与 假设 相 了 矛盾 .所 以 结论 成 立 。 画 

推论 RP 中 有 向 超 平面 集合 的 VC 维 是 ntl 

WEBB ”因为 我 们 总 能 在 R" 中 选择 十 1 个 点 ,其 中 一 个 点 作为 原点 ,而 其 余 个 点 的 位 
置 向 量 线性 独立 ; 但 是 ,我 们 却 不 能 在 R" 中 选择 十 2 个 点 ,其 中 一 个 点 作为 原点 ,而 其 余 
nn 十 1 个 点 的 位 置 向 量 线性 独立 (R" 维 数 的 限制 ) ,从 而 结论 成 立 。 B 

注 ER 中 至 少 可 以 找到 一 组 ”十 1 个 点 能 够 被 超 平面 分 隔 , 但 不 是 任意 一 组 十 1 个 
点 都 能 够 被 超 平面 分 隔 。 例 如 把 所 有 点 集中 在 一 条 直线 上 的 情况 就 不 能 被 分 隔 。 

定义 3.6.5 ”对 于 一 个 学 习 机 .假定 损失 函数 以 概率 1— 9 取 值 , 其 中 0 过 wy<1, 那 么 下 
面 的 误差 界 成 立 


RG) < Res) +, [A Cog GHI) ED — Toga (3-6-13) 


Jp h dE VC 维 , 是 对 上 述 容 量 概念 的 一 个 度量 ,上 式 右 边 称 为 风险 界 (Crisk bound) ,又 称 为 
推广 性 的 界 。 它 由 两 部 分 组 成 ,第 一 项 是 训练 误差 造成 的 经 验 风 险 , 第 二 项 是 置信 范围 ,而 
后 者 与 学 习 机 的 VC 维 及 训练 样本 数 有 关 。 

此 式 表明 ,在 有 限 训练 样本 下 ,学 习 机 的 VC 维 越 高 (复杂 性 越 高 ), 则 置信 范围 越 大 ， 
导致 真实 风险 与 经 验 风 险 之 差 可 能 越 大 。 这 就 是 为 什么 片面 追求 经 验 风险 最 小 化 会 导致 出 
现 过 学 习 (Over fitting) 现 象 。 机 器 学 习 过 程 不 但 要 使 经 验 风 险 最 小 ,还 要 使 VC 维 尽量 小 
以 缩小 置信 范围 ,才能 取得 较 小 的 实际 风险 .对 新 的 样本 才 有 较 好 的 泛 化 能 力 。 

关于 式 (3-6-13) 的 风险 界 , 有 三 点 必须 注意 。 一 是 它 不 依赖 于 概率 分 布 P(x,y), 因 
为 我 们 只 是 假定 训练 数据 和 测试 数据 是 按 分 布 P(x,y) 抽 取 的 独立 同 分 布 的 数据 ; 二 是 
上 式 左边 通常 是 无 法 计算 的 ; 三 是 只 要 我 们 知道 了 有 的 值 , 上 式 右边 的 值 是 很 容易 计 
算 的 。 

VC 维 是 对 给 定 的 一 组 函数 容量 概念 的 具体 化 。 直 观 上 说 ,人 们 可 能 期 望 有 较 多 参 
数 的 学 习 机 具有 更 高 的 VC 维 , 而 有 较 少 参数 的 学 习 机 具有 更 低 的 VC 维 。 但 是 这 种 直 
观 的 认识 却 是 不 对 的 。 例 如 .下面 例 题 中 的 学 习 机 只 有 一 个 参数 ,但 它 的 VC 维 却 是 无 
限 大 。 

例题 3.6.3 考虑 阶 跃 函数 0(=) ,=ER .0(z)=1, V 270; 0(z) 二 一 1,Y xz 三 0。 再 考虑 
一 个 参数 的 函数 族 , 定 义 为 

fCGr.a)—0Gin(ar)). x.a€R (3-6-14) 
选择 任意 一 个 LEN ,寻求 /个 点 能 够 被 这 一 族 函 数 分 隔 。 选 择 点 x; = 1071 i= 1,2, 01; 
规定 标识 m oye ttt ,yi,y;E€1{ 一 1,1}。 于 是 ,如 果 我 们 选择 
a= (i 2; Sop), (3-6-15) 
IBA f(a) 就 能 给 出 这 种 标识 。 图 3-6-2 是 /二 4 的 一 种 标识 的 图 形 表 示 。 所 以 这 个 学 习 机 
的 VC 维 是 无 限 大 。 需 要 注意 的 是 ,虽然 在 本 例题 中 对 任意 大 的 !. 总 能 找到 7 个 点 构成 的 
点 集 , 按 任意 标识 都 可 以 被 选择 的 函数 族 分 隔 , 但 并 不 意味 着 任意 ! 个 点 构成 的 点 集 都 可 以 
被 选择 的 函数 族 分 隔 。 例 如 取 1 二 4.z; 二 i,i 二 1.2,3,4; 相应 的 wm ys ,一 一 1,y 王 1, 就 不 
能 被 式 (3-6-15) 的 函数 族 分 隔 。 
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p= sassa a ys-l peces A fa) 
1 1 1 1 yl 
[ 1 1 I 
1 xy=10-4 1 I 1 x=102 I I 
L i 1 1 
i | 1 I [ 1 
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! y=-l | TE d geet ‘Lococo 


图 3-6-2 1—4 的 一 种 分 隔 


现在 回 过 头 来 考察 式 (3-6-13) 的 界 , 其 右边 
第 二 项 随 着 的 变化 而 变化 。 给 定 一 个 置信 水 
平 95%(w 二 0.05), 而 且 假 定 训练 集 的 样本 数 是 
10000, VC 和 置信 范围 将 是 的 单调 增 函 数 ,无 论 
! 取 值 多 大 均 是 如 此 ,如 图 3-6-3 所 示 。 于 是 ,人 
们 和 希望 在 经 验 风险 为 零 的 前 提 下 ,选择 一 个 学 习 
机 ,使 得 与 其 相关 联 的 函数 具有 最 小 的 VC 维 。 
然而 ,这 将 导致 最 差 的 误差 界 。 于 是 ,人 们 又 希 
望 在 经 验 风险 非 零 的 前 提 下 ,选择 一 个 学 习 机 ， 0277 10.3 0.3 0405 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 


VC 置信 范围 


使 式 (3-6-13) 的 右边 为 最 小 。 如 果 采 用 这 一 策 MEVC 维 /样本 容量 
略 , 仅 仅 以 式 (3-6-13) 为 导向 ,只 选择 概率 ,就 可 图 3.6-3 VC 置信 范围 随 刀 单调 增 


得 到 实际 风险 的 上 界 。 这 样 做 并 不 妨碍 具有 相 
同 经 验 风 险 值 的 具体 的 学 习 机 有 很 高 的 VC 维 ,而 得 到 更 好 的 性 能 。 

所 以 可 以 通过 最 小 化 h 而 达到 最 小 化 风险 界 的 目的 。 

下 面 将 讨论 结构 风险 最 小 化 (structural risk minimization. SRM) 的 问题 。 由 式 (3-6-13) 看 
出 ,要 控制 学 习 机 器 的 实际 风险 .必须 同时 控制 经 验 风险 和 置信 范围 。 而 为 了 使 得 式 (3-6-13) 
右边 两 项 同时 最 小 化 ,必须 使 VC 维 成 为 一 个 可 控制 的 变量 。 

注意 , 式 (3-6-13) 的 VC 置信 范围 依赖 于 函数 类 的 选择 ,尽管 经 验 风 险 和 实际 风险 都 通 
过 训练 过 程 依赖 于 具体 函数 的 选择 。 我 们 希望 在 被 选择 的 函数 集中 找到 一 些 子 集 , 使 得 对 
这 个 子 集 风险 界 达到 最 小 。 显 然 因 为 VC 维 是 整数 .我 们 难以 使 其 平滑 变化 。 于 是 ,通过 把 
整个 函数 族 分 解 为 姐 套 的 子 集 引入 一 种 “结构 "。 对 于 每 个 子 集 ,要 么 计算 得 到 VC HE n 的 
值 ,要 么 得 到 的 界 。 于 是 ,SRM 就 是 求 取 这 些 使 得 实际 风险 达到 最 小 界 的 函数 子 集 的 一 
个 过 程 。 要 做 到 这 一 点 .通过 简单 地 训练 一 组 学 习 机 来 完成 ,一 个 学 习 机 对 应 于 一 个 子 集 ; 
而 对 于 给 定 的 子 集 ,训练 的 目的 就 是 最 小 化 经 验 风 险 。 然 后 按 序列 取 训 练 过 的 学 习 机 ,其 经 
验 风险 与 VC 置信 范围 都 是 最 小 的 。 

统计 学 习 理论 提出 的 结构 风险 最 小 化 方法 ,就 是 以 经 验 风险 和 置信 范围 这 两 项 最 小 化 
为 目标 的 一 种 归纳 方法 。 方 法 是 把 函数 集 {f(x,a)}) 构 造成 一 个 组 套 的 函数 子 集 结构 ,即今 
S = (fx): 满足 第 种 约 东 } ,同时 满足 

S, C S, C ee C S, Ce (3-6-16) 
各 个 子 集 对 应 的 VC 维 满足 
h, < h, mon < h, mL (3-6-17) 

此 时 机 器 学 习 的 任务 是 在 每 个 子 集 中 寻找 经 验 风险 最 小 的 函数 ,在 子 集 间 折 中 考虑 经 验 风 
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险 和 置信 范围 ,使 得 实际 风险 最 小 ,如 图 3-6-4 所 示 。 


真实 风险 上 界 


置信 范围 


经 验 风 险 


ERE THE 
| 一 一 一 | SIC SC CS, 
In<hy<"<h, 

图 3-6-4 f VC HEHEFF fis PR Sk He S AY #58 M AUS Jk ds fb 


363 线性 支持 向 量 机 


我 们 仍 考虑 标识 过 的 训练 数据 {xi yw) i 1.42. LE x, € Ry; € (71.1). WE 
讨论 最 简单 的 情况 : 在 可 分 离 数 据 上 训练 得 到 的 线性 学 习 机 。 

定义 3.6.6 WR" 中 有 一 个 超 平面 wix 十 b= 二 0, 其 中 wE R" 是 参数 向 量 即 超 平面 的 法 
线 ,bER 是 截 距 ,15|/ ll w | 是 超 平面 到 原点 的 垂直 距离 (此 处 上 ， | 是 欧 氏 范 数 ) ,如 果 这 
个 超 平面 可 以 把 标识 为 正 的 样本 集 与 标识 为 负 的 样本 集 分 离开 来 , 则 称 其 为 分 离 超 平面 
(separating hyperplane), Ù d 是 分 离 超 平面 到 正 样本 集 的 最 短 距离 ,而 d 是 其 到 负 样 本 
集 的 最 短 距 离 。 这 个 分 离 超 平面 的 “ 余 度 "(margin) 定 义 为 d. +d- o 

定义 3.6.7 所 谓 线性 支持 向 量 机 (linear support vector machine) ,就 是 一 种 算法 ,以 求 
得 具有 最 大 余 度 的 分 离 超 平面 , 即 要 求 所 有 训练 数据 满足 如 下 约束 条 件 


xiw+b >+ 1, y =+1, 
i= 1,2,.°,l (3-6-18) 
xiwt+b<—1, y =—l1, 
或 者 写成 一 个 式 子 
yi(xiwtb)—-1>0, Vi (3-6-19) 


而 以 等 式 形式 满足 式 (3-6-19) 的 点 称 为 支持 向 量 (support vector) 。 

现在 我 们 考察 式 (3-6-18) ,满足 xrw 十 6 一 十 1 的 超 平面 是 H, ,其 法 线 仍然 是 w, 它 到 原 
点 的 垂直 距离 是 |1 一 61/ lw ls 而 满足 xTw 十 6 三 一 1 的 超 平面 是 昌 ; ,其 法 线 也 是 w, 它 到 
原点 的 垂直 距离 是 | 一 1 一 51/ |w ll; 这 是 两 个 平行 的 超 平面 。 而 且 d,=d_=1/ | wl , 余 
度 是 2/ lw 1 上。 注意 ,在 平行 的 两 个 超 平面 H, 和 H, 之 间 没 有 任何 训练 点 。 

于 是 ,线性 支持 向 量 机 求 取 一 对 具有 最 大 余 度 超 平面 的 问题 . 即 在 满足 式 (3-6-19) 的 
前 提 下 对 lw 上? 求 最 小 的 问题 ; 就 是 如 下 约束 优化 问题 
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min + || w || 
w 2 (3-6-20) 
s.t yQ@tlwt+b)—-1>0, Vi 
这 是 一 个 典型 的 凸 二 次 规划 问题 ,因为 目标 函数 本 身 是 凸 函 数 ,而 满足 约束 的 点 集 也 是 
m. 
图 3-6-5 给 出 了 二 维 情况 下 典型 的 线性 分 离 直 
线 。 处 在 H, 或 H, 上 的 点 以 等 式 形式 满足 式 (3-6-19)， 
它们 的 变化 影响 余 度 的 变化 , 即 影响 问题 的 解 , 这 就 
是 支持 向 量 。 . 
现在 把 问题 转换 到 Lagrange 公式 。 这 样 做 的 必 th 
要 性 是 : CIO 上 述 优化 问题 中 的 约束 条 件 能 够 用 
Lagrange 乘 子 的 约束 来 代替 ,而 后 者 一 般 易 于 处 理 ; Jae 
(2) 在 把 问题 重新 描述 的 过 程 中 ,训练 数据 将 以 向 量 
点 积 的 形式 出 现 , 便 于 推广 到 非 线性 情况 。 针 对 图 3-6-5 线性 分 离 超 平面 : mil 
式 (3-6-19) 的 不 等 式 引 入 正 Lagrange RF a,. i= 1. 的 点 是 支持 向 量 
2.7.45 于 是 给 出 Lagrange 函数 为 


L 4 
Le = + |l wll? — Day: Gw +b) + Da (3-6-21) 
i=l i=l 


而 对 于 式 (3-6-20) 的 优化 问题 ,根据 文献 66 中 的 定理 9. 5.1, 可 以 等 价 地 求解 其 所 谓 Wolfe 
对 偶 问 题 , 即 


i L 
maty = E Il wl? — Dayaw +b) + Da, 
， a (3-6-22) 
s.t. EC = w— Davin —0. a0, i= 1.2551 
式 中 & = Cay vay sta) ,其 解 与 式 (3-6-20) 的 解 取得 相同 的 w 值 。 
注意 ,上 式 的 约束 条 件 等 于 给 定 方程 
下 
w= Dayx; (3-6-23) 
grt 
同时 考虑 到 
Li 
e - Day; =0 (3-6-24) 
把 以 上 两 个 式 子 代 入 式 (3-6-21) ,得 
l £ 
Ly = 91a -4 Maassiyixte; (3-6-25) 
= br 
于 是 .对 于 可 分 离 的 线性 支持 向 量 机 的 训练 问题 就 是 如 下 规划 问题 
i i 
maxLp = Da: —l Maaiviy xt; 
i ai ues (3-6-26) 


1 
& t. > ay, — 0, a 20, i=1,2,°,l 
i-i 


把 求解 得 到 的 最 优 e 值 代入 式 (3-6-23) 就 得 到 最 优 的 w 值 。 
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对 于 约束 优化 问题 ,Karush-Kuhn-Tucker(KKT) 条 件 无 论 从 理论 上 或 实践 上 都 是 非常 
重要 的 。 对 于 上 述 约 束 优化 问题 ,等 价 的 KKT 条 件 可 以 写成 [5 


joke Wi Dawes = 0, i 

We =- asi =o (3-6-27) 
9b i=l 

yaw +b) —1>0, mm 


a, 250, a;(y(xiwt+b)—1)=0, Vi 
由 此 不 仅 可 以 得 到 最 优 的 w 值 ,而 且 可 以 求 得 最 优 的 值 和 2 值 。 
一 旦 我 们 利用 /个 样本 完成 了 对 SVM 的 训练 ,我 们 如 何 来 利用 它 对 数据 进行 分 类 呢 ? 
实际 上 我 们 只 是 简单 地 确定 测试 数据 x 处 在 决策 分 界面 (分 类 超 平面 ) 的 哪 一 边 。 所 以 分 类 
函数 是 


f(x) = sgn(w'x + b) (3-6-28) 

其 中 sgn(。) 是 符号 函数 : 只 是 根据 括号 内 的 符号 来 确定 x 的 模式 。 

以 上 讨论 都 是 针对 完全 线性 可 分 情况 的 。 然 而 ur 
当 数 据 非 完 全 线性 可 分 时 ,支持 向 量 学 习 方法 要 通 ` ° ° 
过 构造 一 个 “ 软 余 度 ”(soft margin) 的 分 类 超 平 面 来 
达到 最 优 分 类 的 效果 ,如 图 3-6-6 所 示 。 ° "T 

在 非 完 全 线性 可 分 情况 下 ,需要 考虑 分 类 误差 ayl awl ae 
带 来 的 损失 ,这 时 在 式 (3-6-19) 中 引入 一 个 松弛 变 
EESO i 二 1,… ,1, 成 为 原点 oN pom 

-éllwli 


yxi(xIw --0) —1--& 220. Vi (3-6-29) 
这 时 构造 的 “ 软 余 度 ”分 类 超 平面 是 由 如 下 优化 问题 图 3-6-6 非 完 全 线性 可 分 时 的 分 离 超 平面 
确定 
min Filwil?+c( 8)" 
s.t. y(x?wt+6)—14+6 220, i= 1,--,1 
式 中 C 是 对 分 类 错误 的 惩罚 因子 ,由 使 用 者 选择 ,用 于 调整 置信 范围 和 经 验 误差 之 间 的 均 
衡 , 较 大 的 C 意味 着 较 小 的 经 验 误差 ,而 小 的 C 意味 着 更 大 的 分 类 余 度 ,而 在 数据 不 完全 可 
分 的 情况 下 ,参数 C 确定 了 经 验 风 险 的 水 平 。 而 参数 & 也 是 可 以 选择 的 正 整数 ,以 保证 是 


一 个 凸 规划 问题 ; R= 2 是 二 次 规划 问题 。 而 二 1 具有 更 大 的 优越 性 ,此 时 Wolfe 对 偶 问 题 
变 为 


(3-6-30) 


1 n 
maxL p = Ma — d Y aayat; 

or kaq; (3-6-31) 
ste Mar —0. Oa XC. d= 


问题 的 解 则 由 下 式 给 出 


N, 
w= Plays (3-6-32) 
i=1 
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其 中 N, 就 是 支持 向 量 数 。 这 与 最 优 超 平面 的 差别 仅仅 是 a; 有 上 界 C, 如 图 3-6-6 Bran. 
为 了 得 到 KKT 条 件 , 原 问题 的 Lagrange 函数 变 为 
Le =F wil? +C& — DalyCatw +6)—14+61— Dt (3-6-33) 


其 中 m 是 对 于 松弛 变量 6; 非 负 性 的 Lagrange 乘 子 。 于 是 ,有 原 约 束 优化 问题 的 KKT 条 
件 是 


1 
2 Lp = w — Play; =0, j=1,2,-,n 
ii 


Ow; 
2 L 
ager =— Lay =0 
T P (3-6-34) 
yi(xiw +b) — 1+ 8 => 0, i-—1,.2,-. 
& Z0. a Z 0, gu zo. i = 10.2. 
a;Cyu(xTw +b) —1+ë&)= 0, Vi 
4$; = 0, Vi 


类 似 地 ,我 们 可 以 利用 最 后 两 个 方程 来 确定 6b 的 值 。 
364 非 线 性 支持 向 量 机 


前 面 讨 论 的 最 优 分 类 面 都 是 线性 情况 ,而 实际 中 的 大 部 分 识别 问题 都 不 必 是 线性 可 分 
的 ,其 数据 的 分 类 需要 非 线 性 函数 。 如 何 把 线性 分 类 的 方法 推广 应 用 到 非 线 性 情况 ,是 
SVM 研究 中 关键 的 问题 。 此 时 要 获得 好 的 分 类 效果 ,必须 采用 非 线 性 决策 函数 ,统计 学 习 
理论 采用 如 下 的 方法 。 
定义 3.6.8 所 谓 非 线 性 支持 向 量 机 (nonlinear support vector machine) , 它 通 过 某 种 预 
先 选择 的 非 线性 映射 
o. > M (3-6-35) 
进行 变换 ,其 中 L 二 R" 是 一 个 低 维 的 欧 氏 空间 ,而 7 是 一 个 高 维 内 积 线性 特征 空间 ,一 般 是 
Hilbert 空间 ; 定义 一 个 核 函 数 Ckernel function) K .使 得 
K(x,,x;) = (@(x,),@(x;)), V x,.x; € £ (3-6-36) 
FEHR C+, + Pea HP IJ ARR ETER (3-6- 260 rp f E ER PR CIE A 


i i 
Lp = Da — 1 D aayy K Cex) (3-6-37) 
i=l i j=l 


这 样 就 把 低 维 空间 的 非 线 性 分 类 问题 转化 为 高 维 空间 的 线性 分 类 问题 ,采用 的 方法 与 线性 
支持 向 量 机 相同 。 

注 ”在 最 优 分 类 面 中 采用 适当 的 核 函 数 K(x;.x;) 就 可 以 实现 某 一 非 线 性 变换 后 的 线 
性 分 类 ,而 计算 复杂 度 却 没有 增加 。 用 式 (3-6-37) 代 替 式 (3-6-26) 中 的 目标 函数 ,优化 问 
题 是 完全 相同 的 ,仅仅 把 问题 由 低 维 空间 的 线性 分 类 变 成 高 维 空间 的 线性 分 类 。 问 题 在 于 
求 得 最 优 解 需要 得 到 高 维 空 间 7t 的 w, 即 把 式 (3-6-23) 的 x; 用 B(x;) 代 替 , 例 题 3.6.5 将 说 
明 如 何 构造 o. 

例题 3. 6.4 常用 的 一 个 核 函 数 就 是 Gauss 径 向 基 函 数 ( 此 时 无 须知 道 D 的 具体 表示 ) 

KG;.x;) = exp{— ll x, — x; || ?/(207)} 
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在 此 特例 中 ?十 一 个 无 限 维 空间 ,此 时 直接 应 用 o 并 不 方便 ,在 训练 算法 中 可 以 处 处 用 

KG x; RIRE B(x;) 与 B(xj) 的 内 积 , 从 而 产生 一 个 新 的 支持 向 量 机 对 无 限 维 空间 进行 

下 面 我 们 将 讨论 什么 样 的 函数 K 是 容许 的 。 

定理 3. 6.2(Mercer 条 件 ) Xt FAL RIN MAR K(x.y),x,yEL, 以 及 一 个 映射 p. L 

一 XH, 它 可 以 表示 为 特征 空间 XH 中 的 内 积 运算 , 即 K(x,y) 二 (B(x),@B(y)) 的 充分 必要 条 件 
Æ o T EXC TH AFF AE I g € L* CO ,有 下 式 成 立 

[Kies gGogndsdy > 0 (3-6-38) 


证 明 见 参考 文献 72。 [| 

例题 3.6.5 ”考虑 C 一 R: 中 的 数据 ,我 们 选择 K Gc «x; = Go x, )? MU AED FR sl zs TH, 
以 及 映射 P: R* 一 ,使 得 (xTy)? 二 (B(x),@B(y))。 我 们 选择 H 二 Rs UG 

B(x) = [xl W2 ziz: sxi] 

我 们 定义 B—[0.1]X[0.1]C R?. CHE O 
的 作用 下 ?7t 中 的 象 如 图 3-6-7 所 示 。 

对 于 B 中 的 数据 ,经 变换 后 到 了 高 维 空间 。 

注意 ,对 于 给 定 的 核 函 数 ,@ 和 XH 都 不 是 唯 
一 的 。 


例如 ,对 于 7t 一 Rs ,可 以 选择 eco [ed 一 


zË),2zxiz I (zi 十 z)]T; 而 且 对 于 Tt 一 R4 ,可 以 
选择 Dx) = [ristir 4172-23 |". 口 
在 SVM 完成 训练 后 ,相应 于 式 (3-6-28) 的 分 类 函数 为 


图 3-6-7 映射 作用 下 B 在 H 中 的 象 


f(x) = sen| Vayk Gen +6) (3-6-39) 
其 中 s, 是 支持 向 量 .sgn(。) 是 符号 函数 。 上 面 描述 的 就 是 一 般 非 线性 情况 下 的 支持 向 
量 机 。 
前 面 我 们 已 经 多 次 提 到 对 映射 @ 隐 含 处 理 的 思想 ,但 是 我 们 也 可 以 先 构造 B, 然 后 再 得 
到 核 函 数 。 下 面 的 例题 就 是 由 o 构造 核 函数 的 例子 。 
例题 3.6.6 ”考虑 C 一 及 ,对 于 xER : 设 其 可 以 进行 Fourier 展开 并 作 前 N 项 近似 


N 
gz) = FF X [aucosCiz) + azsinlix)] 
i=l 
而 且 能 够 视 为 ?Tt 一 Re 中 的 内 积 : 即 设 
a = [ao/ V2 san st sain san s**t a Jt € RN 
D(x) = [1/ 42 cos(x) .***.cos( Nx) ,sinCr) .**+,.sin€Nx) ]T € RN 
则 g(x) =(a.B(x)) =a Co ; 相应 地 . 核 函 数 可 以 写成 


sin[ (N + 1/2)(=, — 22] 
2sin[ Cr; — z;)/21 


(Plr) .CGr;)) = KG) 
这 很 容易 证 明 。 令 6 二 zi 一 zj;, 则 有 
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(DG) IG) = $+ cos(Lz;)cos(z;) + sin(Iz;)sin(z;) 
Li 


N 
=1 


N 1 N 
H > coss) =——+ Ref 222) 
1—0 2 1—0 


+ Re{ (1 — eme) /c(1 — e») 


[cos Nó — cosCN + 128]/[2€1 — cosó) ] 

[sinCCN + 1/220) ]/[2sinC8/2) ] 

这 个 方法 对 于 很 多 用 点 积 表示 的 数据 都 是 适用 的 ,只 是 表达 形式 有 差异 。 
非 线性 SVM 的 常用 核 函数 还 有 


K(x,y) = (xTy +1)? (3-6-40) 
这 是 一 个 次 方 为 p 的 多 项 式 数 据 分 类 器 ,图 3-6-8 是 一 个 3 次 分 类 器 产生 的 结果 。 而 
Ky) = E iS aaa (3-6-41) 


是 一 个 Gauss 径 向 基 函 数 (RBF) 分 类 器 ,而 且 在 此 情况 下 通过 SV M 训练 可 以 自动 得 到 支 
持 向 量 s;、 权 值 向 量 a 和 截 距 45 都 能 自动 产生 ,而 且 可 以 获得 比 经 典 RBF 更 好 的 结果 。 同 时 

K(x,y) = tanh (xxTy— ó) (3-6-42) 
是 一 种 特殊 的 两 层 sigmoid 神经 网 络 分 类 器 。 


图 3-6-8 3 次 多 项 式 核 函数 产生 的 分 界面 : 背景 色 表示 决策 面 的 形状 


365 用 于 孤立 点 发 现 的 One-class SVM 算法 


以 上 讨论 的 均 是 有 监督 的 机 器 学 习 算 法 ,能 够 处 理 的 都 是 有 标定 的 数据 ,1999 年 
Bernhard Scholkopf 等 人 提出 一 种 能 够 处 理 无 标定 的 数据 的 One-class SVM $E EU? , 它 是 
一 种 无 监督 学 习 的 方法 .主要 用 于 异常 检测 和 孤立 点 发 现 。 孤 立 点 发 现 的 问题 可 描述 如 下 。 

定义 3.6.9 给 定 未 标定 训练 数据 xix; E c Hp ¿€ N 是 训练 数据 的 样本 数 ,Z 是 
低 维 样本 空间 ; 假定 训练 数据 中 大 部 分 具备 某 种 特性 ,而 很 小 部 分 属于 孤立 点 ,One-class 
SVM 就 是 要 找到 一 个 函数 f(x) .在 大 部 分 样本 上 取 值 为 十 1, 而 在 孤立 点 上 取 值 为 一 1。 其 
思路 是 通过 核 函数 的 选择 ,将 低 维 样本 空间 变换 到 高 维特 征 空间 ,然后 在 特征 空间 中 寻找 一 
个 最 优 分 类 面 : 任 一 点 的 /(x) 值 由 其 落 在 分 类 面 的 两 侧 来 决定 。 同 分 类 的 SVM 类似, 这 
个 问题 的 解 由 以 下 优化 问题 来 得 到 
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E ep + aap (3-6-43) 
s.t. w@O(x;) >b—-&. &>0. Vi 
其 中 vE (0,1) 是 个 控制 参数 ,@: LHe. 
WE Cw? ,0)7 是 上 面 这 个 优化 问题 的 解 , 则 决策 函数 为 

f(x) = sgn(w' Bx) — b) (3-6-44) 
f(x) 对 数据 集中 大 多 数 点 取 值 为 正 , 同 时 要 求 | w | 比较 小 .而 优化 问题 (3-6-43) 中 的 参数 
v 用 于 控制 二 者 的 折 中 。 同 样 ,对 于 问题 (3-6-43) 的 解 首先 用 核 函 数 将 原 问题 映射 到 特征 
空间 ,并 采用 Lagrange 优化 方法 ,得 到 原 问 题 的 对 偶 问 题 


H 
min Jaa K sex) 
. ij-1 


I (3-6-45) 
B; t; <a <, LL 
其 中 KG; x; SEK PRM a (Cay esa), HAAR PRÉC /(x) 为 
1 
f(x) = sgn[ >a, K (x; +x) 一 外 (3-6-46) 
i=l 


这 样 ,就 通过 核 函 数 将 输入 空间 转化 到 特征 空间 中 ,然后 在 特征 空间 中 构造 超 平面 ,根据 数 
据 到 原点 的 距离 来 实现 分 类 ,发 现 孤 立 点 。 

采用 不 同 的 核 函 数 K (x. y) ,可 以 实现 不 同类 型 非 线性 决策 面 的 学 习 机 。 核 函数 的 形 
式 主要 有 多 项 式 核 函 数 如 式 (3-6-40)、Gauss 核 函 数 如 式 (3-6-41) 等 。 


366 最 小 二 乘 支持 向 量 机 


Suykens JAK 在 2001 年 提出 最 小 二 乘 支持 向 量 机 59 ,采用 最 小 二 乘 线性 系统 作为 损 
失 函 数 , 代 替 传 统 所 采用 的 二 次 规划 方法 ,取得 了 较 好 的 效果 。 该 方法 运算 简单 ,收敛 速度 
快 ,精度 高 。 算 法 描述 如 下 。 

定义 3.6.10 设 训 练 样本 集 吃 =={ (Cx;,yi): i— 1.2.7) x; € R" 是 输入 数据 ,y: € R 
是 输出 数据 ,最 小 二 乘 支持 向 量 机 (least squares support vector machines,LS-SVM) 描 述 为 


i 
š 1 1 
min] (woe) = — || wll? + >r e 
wibe 2 2. yey (3-6-47) 


SE ys w'ó(xi) +b+e. i 1.2.7.4 
其 中 ,@: C 一 了 R' 一 7 是非 线性 映射 ; 权 值 向 量 w€ 04.0 是 偏差 量 ,e; ER 及 是 误差 ,而 e 一 [Le s. 
eJ] ER 是 误差 向 量 ,J 是 损失 函数 .y 是 可 调 常数 。 
核 空间 映射 函数 的 目的 是 从 原始 空间 中 抽取 特征 :将 原始 空间 中 的 样本 映射 为 高 维特 
征 空间 中 的 一 个 向 量 ,以 解决 原始 空间 中 线性 不 可 分 的 问题 。 
根据 优化 函数 式 (3-6-47) ,定义 Lagrange 函数 为 


i 
L(w.b.e-.@) = J (w.e) — > a, [ w! B(x) +b +e; — yi] (3-6-48) 
i= 


式 中 ,a; ER 是 Lagrange Æ F a =[a ssa ] ER; e=[e sen TER., MESURE 
化 ,得 
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i 
= 0>w = > ab (xi) 


i=l 


a (3-6-49) 


9 

9L ges dede 

3e, 

aL T 5 

Ja ~ Ow GG) +b +e; — y: = 0, i = 1,2,,l 


消除 变量 w,e, 可 得 矩阵 方程 


0 b 0 
104 | ]- | | (3-6-50) 
y j* d 


KA. y=Cyi etsy JT m1. ,1] ER, mE 
Q= (Qj. Q, = BT(x B(x) = K(x ,xi) (3-6-51) 
TRU fi] — 33: n] DA 13 8 8 C5. a7 17. 的 估计 ,其 中 核 函数 可 以 有 不 同 的 形式 ,如 
多 项 式 核 .多 层 感知 (MLP) 核 、 样 条 生成 核 和 RBF 核 等 。LS-SVM 的 预测 函数 为 
y(x) = Dak (x.x) +b (3-6-52) 
文献 83 中 采用 最 小 二 乘 支持 向 量 机 对 时 间 序 列 预测 进行 了 研究 ,取得 了 良好 的 效果 。 
367 模糊 支持 向 量 机 
在 分 类 问题 中 我 们 往往 关心 的 是 对 重要 点 的 正确 分 类 ,并 不 关心 一 些 像 噪声 之 类 的 点 
是 否 被 误 分 。 这 样 , 我 们 不 再 要 求 每 个 训练 点 精确 属于 两 个 类 别 中 的 某 一 个 ,而 是 以 某 种 可 
能 性 属于 某 一 类 ,这 就 引入 模糊 支持 向 量 机 的 概念 C5 。 
定义 3.6.11 设 给 定 一 组 数据 集 D= {xis yis): i 二 1,2,… 1) P x, ER" 是 训练 
样本 数据 ,y;€ 1 一 1,1) 是 标识 数据 ,s;E [Lo,1j 是 x; 的 隶属 度 , 其 中 c>0 是 无 穷 小 量 。 定 义 
o. R" 一 2 是 非 线 性 映射 ,其 中 2Z 是 特征 空间 ; 模糊 支持 向 量 机 (fuzzy support vector machine. 
FSVM) 定 义 为 如 下 优化 问题 
min 去 ll wll? + C>1s, 
= (3-6-53) 
s.t ywa +6) >1—-&, & 20, i=1,2,.,l 
其 中 z; 二 B(xi) .C 是 一 个 常量 , 是 SVM 中 的 误差 度量 ,sé&; 是 不 同 权 值 的 误差 度量 。 
注意 ,一 个 很 小 的 s; 减少 了 fs 的 作用 ,因此 ,相应 的 m; 被 认为 是 不 重要 的 。 为 了 求解 
这 个 最 优 问题 .我 们 构造 Lagrange 函数 
Lowsbsé,a B) =F |w |° COs — Dials wa +b) —1+$) — 2788, 


(3-6-54) 
这 些 参数 必须 满足 下 面 的 条 件 
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Li 
IL(w.b.€.@ .B wc Sey 
i21 


ow 
9LOw.b.£.a B) : (3-6-55) 
2b Dyas 0 9 
LW be? L.C QR —0, i-i 


98, 
将 这 些 条 件 应 用 于 Lagrange 函数 式 (3-6-54) , 则 问题 式 (3-6-53) 等 价 地 变 为 
L y i 
max] (a) = Sa == ix SaajyiyjK (x, 7») 
i=l 


i=l] j=1 


i (3-6-56) 
S, t. ya: = 0, Oxo xsC. il. 
ici 


类 似 地 也 可 以 得 到 Kuhn-Tucker 条 件 。 


368 小 波 支持 向 量 机 
定义 3.6.12 设 支 持 向 量 机 的 核 函 数 是 由 能 够 逼近 任意 非 线性 函数 的 多 维 小 波 函 数 
构成 , 则 称 其 为 小 波 核 (wayvelet kernal) 函数 ,而 相应 的 支持 向 量 机 称 为 小 波 支持 向 量 机 
(wavelet support vector machine. WSVMDU? 。 设 有 小 波 母 函数 
hae(z) =| a Ina (££) (3-6-57) 
此 处 xz,a,cER ,a 是 伸缩 因子 ,ec 是 转移 因子 。 函 数 SEL OR ) 的 小 波 变换 可 以 写 为 
W... (f) = (f£) sha (x) (3-6-58) 
其 中 4。,。) 表 示 L?(R ) 中 的 内 积 。 式 (3-6-58) 表 示 函 数 SO FE BEE hae Ca) E NYSE o 
对 于 任意 小 波 母 函数 h(xz)., 它 必须 满足 下 面 的 条 件 


w, =f LHD l4, c os (3-6-59) 
o lol 
其 中 Hw) SE hof] Fourier 变换 。 我 们 可 以 重 构 fx) ln F 
fix) = Bel | Wore Phe) da/a de (3-6-60) 
如 果 对 上 式 取 有 限 项 近似 . 则 有 
i 
FOR) = DI Wiha (z) (3-6-61) 


对 于 一 个 普通 的 多 维 小 波 函 数 .我们 可 以 把 它 写 成 一 维 小 波 函 数 的 乘积 
N 
h(x) = [Inc (3-6-62) 
IP x= Cry ert, TER". XX HU 8E — E BG EE PR SOD ZU 3X (376-59) 。 
定理 3.6.3 令 h(z) 是 一 个 小 波 母 函数 ,a 和 c 分 别 表示 伸缩 和 转移 因子 ,zx,a,cER i 
如 果 x,x’ER", 则 内 积 小 波 核 函 数 为 
K(x,x’) Ip (ss y (==) (3-6-63) 


转移 不 变 小 波 核 函数 (满足 转移 不 变 核 法 则 ) 为 
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K(x,x’) = Ip (3-6-64) 
WEBH ” 见 参 考 文献 76 中 附录 A. L| 
定理 3.6.4 考虑 具有 一 般 性 的 小 波 函 数 

h(x) = cos(1. 7523) — z? /2) (3-6-65) 


并 给 定 伸缩 因子 ,上 且 wa,zER ; WR x.x' € Rr NNR BON 
K(x,x’) = T (2 )= TT tcost1. 75€ — z) /aJexp[— ll a: — x 1/2250! 


(3-6-66) 
WA 见 参 考 文献 76 中 附录 B. L| 
现在 ,我们 给 出 WSVM 作为 分 类 器 的 决策 函数 

f(x) = senf Day. DH nC; — a? )/ai] +o} (3-6-67) 


BO = Gr emen) T € Rad? 表示 第 i 个 训练 样本 的 第 j 个 分 量 。 
369 核 主 成 分 分 析 


定义 3.6.13 核 主 成 分 分 析 (kernel principal component analysis. KPCA) 就 是 线性 主 
成 分 分 析 的 非 线 性 泛 化 , 它 把 原始 数据 空间 非 线 性 地 映射 到 一 个 高 维特 征 空间 ,并 在 这 个 特 
征 空间 中 进行 主 成 分 分 析 。 

图 3-6-9 给 出 了 线性 PCA 与 KPCA 的 比较 图 。 


线性 PCA 


A 


(a) 线性 PCA (b) KPCA 


图 3-6-9 线性 PCA 与 KPCA 


设 变换 b, R" 一 了 实现 了 输入 空间 到 特征 空间 的 映射 , 即 把 输入 空间 的 样本 点 x otta 
变换 为 特征 空间 的 样本 点 OD s bn). BEE 


i 
Mex) = 0 (3-6-68) 
i=1 
SU Fas [B] KY Bp De 25 B BE Ay 
i 
c= Tecos (3-6-69) 
j= 


现在 求 C 的 特征 值 * 宇 0 和 特征 向 量 v€ F\{O}. 
av =Cv (3-6-70) 
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因为 Cv = Tes) < Gy) v >= av 则 所 有 非 零 特征 值 4 去 0 对 应 的 特征 向 量 v 都 在 
Gr) s ,B(x1) 张 成 的 平面 内 ,从 而 存在 不 完全 为 零 的 系数 m ,… ,a ,使 得 

v= Dapa) (3-6-71) 
BORE EE =1,2,-- If ü 


Li 
AGO) ,v)= (BK) Cv) = AS Tai (OG) (n) 


ici 
- 1 Ya (BG). $300) PG, 4) (3-6-72) 
i=l s=1 
其 中 4。,。) 表 示 了 中 的 内 积 。 
定义 
@ 全 [au ,… a, ]T 
| ñ u (3-6-73) 
KÀ(Kjha. Ky = (Bx) Bx)), ¿j = deed 
则 式 (3-6-72) 可 以 表示 为 
lKa —KKa (3-6-74) 
显然 ,方程 
lke 一 Ka (3-6-75) 


的 解 则 必 满 足 式 (3-6-74)。 通 过 对 式 (3-6-75) 的 求解 . 即 可 获得 要 求 的 特征 值 和 特征 
向 量 。 
图 3-6-10 给 出 了 线性 KPCA 的 一 般 原理 。 
训练 样本 


R" 


测试 样本 ”输入 空间 


图 3-6-10 KPCA 的 一 般 原理 图 


3.7 Bayes 网 络 基础 


过 去 20 年 间 .Bayes 网 络 (BN) 已 经 成 为 人 工 智 能 领域 内 不 确定 环境 中 进行 知识 表示 
RITE FE — PA AC TLELOS59 ,. BN 不 仅 对 于 大 规模 变量 的 联合 概率 分 布 提供 了 一 种 自然 的 
紧凑 的 表示 方式 ,而 且 也 对 于 有 效 的 概率 推断 提供 了 一 个 牢固 的 基础 。 虽 然 对 于 一 类 特殊 
的 BN 如 树 状 网 络 或 单 连接 网 络 存在 多 项 式 时 间 的 推断 算法 ,但 对 一 般 的 网 络 却 是 一 个 NP 
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难题 。 然 而 ,在 把 BN 应 用 于 实际 问题 时 ,人 们 所 面临 的 主要 挑战 就 是 如 何 设 计 一 个 简单 而 
有 效 的 近似 推断 算法 ,使 得 对 于 大 规模 的 概率 模型 仍然 能 够 满足 实时 性 约束 。 目 前 已 经 发 
展 了 许多 严格 而 又 近似 的 BN 推断 算法 .其 中 有 些 也 是 实时 算法 。 本 节 将 提供 有 关 BN HE 
断 算法 的 基础 知识 ,并 不 对 具体 算法 进行 深入 讨论 。 

Bayes 网 络 也 称 为 Bayes 置信 网 络 (Bayesian belief network). sk Al W Z8& (causal 
network) ,或 概率 网 络 (probabilistic network) .是 当前 人 工 智 能 领域 内 进行 不 确定 性 知识 表 
示 和 推理 的 主要 工具 之 一 。 


3.71 Bayes 网 络 的 一 般 概 念 


定理 3.7. 1(Bayes 定理 .Thomas Bayes.1763) Bayes 更 新 公式 如 下 


~ _ PCH | Op(E | Hee) P 
pH | Exc) SS Eo (3-7-1) 


Fep, H 是 假设 变量 ,E 是 证 据 变量 ,c 是 背景 变量 (可 以 不 存在 ); 左边 一 项 pC H| EO PIOS 
后 验 概 率 , 即 考虑 了 巨 和 ec 的 影响 之 后 H 的 概率 ; pH ONERA RAE HFH 的 先 验 概 
率 ; PEH. OEBE H 和 背景 信息 < 为 真 的 条 件 下 证 据 巨 发 生 的 概率 , 称 为 似 然 ; 
而 如 (lc) 是 与 假设 H 无 关 的 证 据 已 的 概率 。 

WEBB (HDD. E 

利用 Bayes 公式 ,我 们 可 以 把 对 假设 的 先 验 知识 通过 联合 证 据 而 更 新 成 后 验 知识 ,从 而 
达到 更 接近 “真实 "的 目的 ,这 就 是 Bayes 推理 的 基础 。 

首先 我 们 给 出 如 下 定义 。 

定义 3.7.1 一 个 Bayes 网 络 (Bayesian network.BN) 就 是 一 个 图 ,满足 如 下 条 件 : 

(1) 一 组 随机 变量 {zi sano tt .xz,) 构 成 了 网 络 的 结 点 ,V 三 (1,2,….n) 表 示 有 限 结 点 集 
E ,而 与 之 相应 的 随机 变量 构成 随机 向 量 x= (z ems stil 

(2) 一 组 有 向 边 ( 带 箭头 的 连 线 ) 用 于 连接 V 中 两 两 结 点 ,由 结 点 & 指向 结 点 的 箭头 
表示 随机 变量 >, 直接 影响 随机 变量 zx,; W W 则 表示 各 结 点 间 有 限 个 有 向 边 的 集合 ; 

(3) 每 个 结 点 都 有 一 个 局 部 条 件 概 率 表 (local conditional probability table. LCPT) .用 
于 定量 描述 其 父 结 点 (指向 它 的 结 点 ) 对 该 结 点 的 作用 ,所 有 变量 的 LCPT 构成 条 件 概率 表 
(CPT); 

(4) 该 图 不 存在 有 向 环 .因而 称 为 有 向 无 环 图 (directed acyclic graph. DAG) 。 

DAG 则 定义 了 一 个 Bayes 网 络 的 结构 。 

为 了 理解 Bayes 网 络 的 本 质 , 我 们 先 考虑 对 一 个 因果 人 性 问题 进行 建 模 。 

例题 3.7.1 考虑 下 面 一 个 所 谓 “ 判 断 妻子 是 否 在 家 ”问题 ,这 是 一 个 不 确定 判断 问题 。 
假定 当 某 甲 一 个 人 晚上 回 家 时 ,在 进门 以 前 希望 知道 妻子 是 否 在 家 。 根 据 经 验 , 当 他 的 麦子 
离开 家 时 经 常 把 前 门 的 灯 打 开 , 但 有 时 候 她 希望 客人 来 时 也 打开 这 个 灯 。 他 们 还 养 着 一 只 
狗 , 当 无 人 在 家 时 .这 只 狗 被 关 在 后 院 .而 狗 生 病 时 也 关 在 后 院 。 如 果 狗 在 后 院 , 就 可 以 听见 
狗 叫 声 ,但 有 时 听见 的 是 邻居 的 狗 叫 。 图 3-7-1 给 出 了 这 种 逻辑 关系 的 描述 。 

某 甲 可 能 利用 这 个 图 来 预测 他 的 妻子 是 否 在 家 。 如 果 妻 子 外 出 , 狗 也 外 出 ; 如 果 灯 是 
亮 的 , 狗 也 不 叫 ,妻子 很 可 能 外 出 。 注 意 . 这 个 例子 的 因果 链 并 不 是 绝对 的 。 也 许 , 他 的 妻子 
外 出 时 并 没有 带 狗 ,也 许 没 有 开 灯 。 有 时 我 们 能 够 利用 这 个 图 来 推断 ,有 时 车 证 据 不 全 时 就 
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p (a)=0.15 p(b)=0.01 


雪子 外 出 人 
狗 在 后 院 (0) 


plcla)=0.60 
plcla)=0.05 


pldla, b)=0.99 — p(d|a, b)=0.90 
p(d,b)-0.97  p(d|ā, b)=0.03 


Pleld)=0.70 
p(eldy=0.01 


图 3-7-1 “判断 妻子 是 否 在 家 "问题 的 Bayes 网 络 图 


很 难 推断 。 例 如 ,如 果 灯 是 亮 的 但 没有 听 到 狗 叫 ,是 否 能 判定 妻子 在 家 呢 ? 同样 地 , 听 到 狗 
叫 ,但 灯 不 亮 又 如 何 呢 ? 一 般 情 况 下 我 们 根据 经 验 规定 了 相关 事件 发 生 的 概率 ( 见 图 3-7-1 
中 的 概率 表 , 其 中 根 结 点 规定 的 是 先 验 概率 ,而 非 根 结 点 规定 的 是 条 件 概率 ; 其 中 每 个 变量 
均 取 二 值 ,如 a 表示 该 事件 发 生 ,a 表 示 该 事件 不 发 生 )。 利 用 这 个 网 络 ,我 们 只 能 判断 其 妻 
子 在 家 的 可 能 性 大 小 。 


372 独立 性 假设 


使 用 概率 论 的 缺点 之 一 就 是 荡 雇 地 对 大 量 的 事件 规定 其 完全 概率 分 布 ,如 果 有 个 随 
机 变量 ,完全 分 布 就 要 求 有 2" —1 个 联合 概率 分 布 函 数 。 这 对 规模 较 大 的 系统 处 理 起 来 是 
不 现实 的 。Bayes 网 络 必须 建立 独立 性 假设 。 

对 于 一 个 Bayes 网 络 ,随机 变量 4 与 其 连接 路 径 上 直线 连接 会聚 连接 分 又 连接 
最 邻近 的 两 个 变量 a 和 < 之 间 存 在 三 种 连接 方式 ,如 
图 3-7-2 所 示 。 其 中 


@ 
(OD 直线 连接 (linear connection); 一 个 结 点 在 其 内 2 
-, 另 一 个 结 点 在 Ë é e 
E:5—4 在 其 下 d (5 内 © 


@ 会 聚 连接 (converging connection): 两 个 结 点 
ERE; 

© 分 又 连接 (diverging connection): 两 个 结 点 在 
其 下 。 

以 上 相应 于 由 2 到 < File 的 箭头 三 种 可 能 的 组 合 。 

下 面 给 出 所 谓 d 连接 路 径 的 定义 。 

定义 3.7.2 在 一 个 Bayes 网 络 中 ,证 据 玉 二 {ei,es，… ,em}) 定 义 为 一 组 观测 值 。g 和 > 
是 网 络 中 的 两 个 结 点 , 称 由 g 到 x 的 路 径 关 于 证 据 EE 是 qd 连接 路 径 (d-connecting path) .如 
果 在 该 路 径 中 的 每 个 结 点 s 具有 如 下 特性 之 一 : 

COD 是 直线 连接 或 分 又 连接 .而 是 s€ E; 

(2) EARE., H sEE, 或 其 后 代 结 点 属于 E. 

定义 3.7.3 称 变量 a 在 给 定 证 据 E(E 可 以 是 空 集 , 也 可 以 非 空 但 不 包含 a MWA 
件 下 依赖 于 变量 5, 如 果 给 定 玉 时 .存在 由 a Bb 的 一 条 d 连接 路 径 。 若 给 定 证 据 玉 ,变量 a 
不 依赖 于 (dependent on) 变量 5, 则 称 变量 a 在 给 定 证 据 巨 时 独立 于 (independent on) 变 


hr. 


图 3-7-2 三 种 连接 方式 
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设 f 是 任意 随机 变量 .对 于 两 个 随机 变量 a 和 6 ,给 定 巨 时 彼此 独立 ,但 在 给 定 EU C) 
有 可 能 相互 依赖 。 反 之 ,在 给 定 EE 时 彼此 依赖 ,但 在 给 定 EU1{f} 有 可 能 相互 独立 。 如 果 两 
个 随机 变量 a 和 4 相互 独立 ,简单 地 写成 pla15) 二 pl(a) .而 给 定 e 时 有 可 能 使 得 pl(alb,e) 关 
plale)。 下 面 我 们 用 例子 来 说 明 。 

例题 3.7.2 考虑 “判断 妻子 是 否 在 家 ”的 问题 ,给 定 “ 狗 在 后 院 ” 这 一 证 据 ,由 “ 超 子 外 
出 ?到 “听见 狗 叫 ?之 间 不 存在 d 连接 路 径 ,实际 上 证 据 阻 断 了 二 者 之 间 的 连接 。 

在 文献 中 ,名 词 “d 分 离 ” 的 应 用 更 加 普遍 。 

定义 3.7.4 两 个 结 点 称 为 是 d 分 离 (d-separation) ,如 果 它 们 之 间 不 存在 d 连接 路 径 。 

粗略 地 说 ,两 个 结 点 之 间 是 d 连接 的 ,要 么 它们 之 间 就 是 因果 路 径 ( 对 应 于 条 件 1) ,要 
么 存在 证 据 结 点 使 得 这 两 个 结 点 之 间 相 关 ( 对 应 于 条 件 2) 。 

例题 3.7.3 为 了 理解 这 个 定义 ,试想 定义 中 的 条 件 1 不 成 立 ,那么 我 们 就 可 以 说 ,一 
^r d 连接 路 径 可 以 不 被 证 据 所 阻 断 。 但 这 是 不 对 的 ,因为 我 们 已 经 看 到 ,一 旦 我 们 知道 了 中 
间 结 点 的 状态 ,我们 就 不 需要 进一步 知道 任何 事情 。 

参考 图 3-7-1, 我 们 说 * 狗 生病 ”和 “妻子 外 出 ”都 能 引起 “ 狗 在 后 院 " 这 一 状态 的 发 生 。 
但 是 ,“ 狗 生病 ”的 概率 依赖 于 "妻子 外 出 ” 吗 ? 根本 不 依赖 。( 我 们 可 以 想象 存在 某 种 依赖 关 
系 , 但 这 可 能 要 用 其 他 Bayes 网 络 来 描述 ,不 属于 我 们 讨论 的 范围 )。 注 意 , 它 们 二 者 只 有 一 
个 路 径 , 就 是 会 聚 到 * 狗 在 后 院 ”"。 如 果 两 个 变量 都 能 引起 某 个 变量 状态 相同 的 变化 ,而 它们 
二 者 之 间 又 不 存在 任何 联系 ,就 说 它们 是 相互 独立 的 。 于 是 ,任何 时 候 都 有 两 种 可 能 的 原因 
引起 同一 状态 变化 的 情形 发 生 , 这 样 我 们 就 有 了 会 聚 结 点 。Bayes 网 络 常 被 用 来 决定 是 哪 
个 因素 引起 状态 的 改变 ,会 聚 结 点 是 常用 的 方法 。 

现在 让 我 们 来 考虑 定义 中 的 条 件 2。 假 定 我 们 已 经 知道 了 “* 狗 在 后 院 ” 这 一 证 据 , 此 时 
“麦子 外 出 ”和 “ 狗 生 病 ” 是 相互 独立 的 吗 ? 非 也 ! 虽然 在 没有 证 据 时 它们 二 者 是 相互 独立 
的 ,但 知道 了 “妻子 在 家 ”就 增 大 了 “ 狗 生病 ”的 概率 ,因为 我 们 已 经 在 很 大 程度 上 排除 了 “ 狗 
外 出 ”的 可 能 性 ,从 而 把 “不 太 可 能 ” 变 成 “很 大 可 能 ”。 此 时 “妻子 外 出 ”和 “ 狗 生 病 ” 之 间 存 在 
着 d 连接 路 径 。 这 个 路 径 通 过 “ 狗 在 后 院 ”" 这 个 结 点 ,而 这 个 结 点 本 身 是 一 个 条 件 结 点 。 如 
果 我 们 并 没有 “ 狗 在 后 院 " 这 一 证 据 , 而 是 仅仅 “听见 狗 叫 ”。 在 此 情况 下 ,我 们 并 不 能 肯定 
“ 狗 在 后 院 ”, 但 是 我 们 有 了 相关 的 证 据 * 听 见 狗 叫 ”. 使 得 “ 狗 在 后 院 ” 的 概率 提高 了 。 事 实 
上 “听见 狗 叫 ”这 个 证 据 把 它 与 会 聚 结 点 之 上 的 两 个 结 点 联系 起 来 了 。 条 件 2 还 说 明 ,如 果 
我 们 只 有 影响 会 聚 结 点 的 间接 证 据 . 也 只 能 通过 会 聚 结 点 形成 路 径 。 

如 果 一 个 结 点 随机 变量 取 值 的 个 数 增多 .CPT 的 规模 也 将 会 随 之 增 大 ,复杂 的 网 络 将 
会 产生 NP 难题 。 然 而 在 大 多 数 情况 下 ,实际 的 网 络 都 由 成 百 上 千 个 结 点 组 成 ,所 以 问题 的 
简化 将 非常 重要 。 


373 一 致 性 概率 


在 建立 Bayes 网 络 时 .一 个 常 犯 的 错误 就 是 规定 的 概率 是 非 一 致 性 的 。 
例题 3.7.4 考虑 一 个 网 络 , 其 中 有 plalb)=0.7.p(b|a)=0.3. H. plo) —0. 5E Wa 
这 些 数据 ,好 像 没有 出 现 什么 差错 。 但 是 应 用 Bayes 公式 会 有 
bCGD pG | a)/p(b)= pla | b)=>pla) = p(b)p(a | b)/p(b | a) 
=p(a) = 0.5X0.7/0.3> 1 
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这 显然 是 错误 的 。 

绥 良 置疑 , 当 网 络 的 结 点 对 应 的 概率 取 数 很 多 时 ,问题 就 变 得 非常 复杂 ,需要 专门 的 技 
术 来 处 理 概 率 一 致 性 问题 。 因 此 .对 于 Bayes 网 络 的 每 个 结 点 ,给 定 与 其 父 结 点 所 有 可 能 的 
组 合 数 ,必须 要 求 : 

CD 这 些 数字 符合 一 致 性 要 求 ; 

(2) 由 LCPT 规定 的 概率 分 布 是 唯一 的 。 

下 面 我 们 会 看 到 这 个 要 求 是 正确 的 。 首 先 我 们 要 引入 联合 分 布 的 概念 。 

定义 3.7.5 一 组 随机 变量 {zi ,zs i .x,} 的 联合 分 布 (joint distribution) 定 义 为 

PCW s mer s sss Ty) (3-7-2) 

其 所 有 可 能 的 取 值 之 和 必须 等 于 1。 

例题 3.7.5 考虑 某 一 Bayes 网 络 的 两 个 随机 变量 {zi'zz} ,而且 它们 都 是 二 值 变 量 ; 
所 有 可 能 的 联合 分 布 是 


plab), plasb), plasb), p.b) 
其 中 p(a.b) = pla, =a, x: =b). Ha A AE a”; [E] HE SESK ES AEF 1 pla, 
b)+ pla.b)+pla.b)+pla.b)=1. AMA 
pla | b) = pla.b)/plb) = pla-b)/Lpla.b) + p(a.b)] 
一 般 而 言 ,对 于 个 随机 变量 {xz ers tt ns) ,假定 它们 都 是 二 值 变 量 , 所 有 可 能 的 联合 
分 布 有 2" 个 ,而 且 要 求 


DD players sx) = 1 (3-7-3) 
2" 可 能 值 
对 于 一 个 Bayes 网 络 而 言 ,其 联合 概率 分 布 由 每 个 随机 变量 的 分 布 的 乘积 唯一 地 进行 


we. 

设 SEV 是 Bayes 网 络 部 分 结 点 构成 的 集合 ,x, 表示 与 之 相应 的 随机 向 量 ; Bayes 网 络 
的 结构 图 (graph of structure) 就 规定 了 这 些 变量 之 间 的 条 件 独立 关系 。 设 图 形 结构 表示 为 
G= (Gy Gz s 6G) ,其 中 GOV 表示 结 点 i 的 父 结 点 集合 ,在 给 定 图 形 结构 的 前 提 下 ,变量 
x= [zj eap ett ,XT,} 的 概率 构成 如 下 


p(x | G,0) = TL ocx, | xc +0) (3-7-4) 


其 中 xo Je z, 所 有 父 结 点 随机 变量 构成 的 随机 向 量 ， 9 是 相关 的 参数 .而 p Cx; | xe, .0) 是 局 部 
条 件 概率 分 布 。 
例题 3.7.6 考虑 图 3-7-1 的 Bayes 网 络 .我 们 来 检查 其 概率 一 致 性 
COD 结 点 “a”: p(a)=0.15.p(a)=0.85=>p(a)+ p(a)=1 
(2) £i : p(b)=0.01.p(b) =0. 09> p(b)+ pCb) —1 
(3) rai 
plc | a)= 0.60, plc | a) = 0.05— p | a) = 0.40, pC | a) = 0.95 
=> pla.c) = plc | a)p(a) = 0.60 X 0.15 = 0.09, 
p@.c)= plc | 2) pla) = 0.05 X 0. 85 = 0.0425, 
plast)= pC | a)pla) = 0.40 X 0.15 = 0.06, 
p(@.e)= pC | a) p(a) = 0.95 X 0. 85 = 0. 8075, 
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>pla.c) + pla.c) + p(a,c) + pla.c) 
= 0.09 + 0. 0425 + 0. 06 +0. 8075 = 1 
OD dnd": 
pld | a.b) — 0.99. pCd | a.b) = 0.90. p(Kd | a.b) = 0.97. p(d | a.b) = 0.03. 
=>p(d | a.b) = 0.01. pK | a,b) = 0.10. p(d | a.b) = 0.03. p(d | a.b) = 0.97 
= p(a,b.d) = p(d | aD) pla) p(b) = 0.99 X 0.15 X 0.01 = 0.001 485, 
plasb.d)= p(d | a.b) pCa) p@) = 0.90 X 0.15 X 0. 99 = 0.133 65, 
pG.b.d)— pld | a.b) p(a) p(b) = 0.97 X 0.85 X 0.01 = 0.008 245. 
pa.b.d)= p(d | a.b) p(a) p(b) = 0.03 X 0. 85 X 0. 99 = 0.025 245. 
p(a.b,d)= p(d | a,b) pla) pCb) = 0.01 X 0.15 X 0.01 = 0.000 015, 
plasb.d)= p(d | ab) pla) p(b) = 0.10 X 0.15 X 0. 99 = 0.014 85. 
p(a.b,d)= p(d | a.b) p(a) pb) = 0.03 X 0.85 X 0.01 = 0.000 255, 


p(a.b.d)= pld | a.b) pCa) p(b) = 0.97 X 0.85 X 0. 99 = 0. 816 255 
=> pla.b.d) + pCGa bd) + pGa b«d) + pla.b.d) 

+ plasb.d) + pla.b.d) + p(a.b.d) + p(a.b.d) 

= 0.001 485 + 0. 133 65 + 0. 008 245 + 0. 025 245 

+ 0. 000 015 + 0. 014 85 + 0. 000 255 + 0, 816 255 = 1 

(5) 结 点 “e”: 


ple | d)= 0.70. pCe | d) = 0.01,p(d) = 0.168 625.p(d) = 0.831 375 
= p(z | d) = 0.30,p(z | d) = 0.99 
= p(d,e) = ple | d)p(d) = 0.70 X 0.168 625 = 0.118 037 5 
p(d.e)= ple | d)p(d) = 0.01 X 0.831 375 = 0.008 313 75 
p(d.e)= ple | d)p(d) = 0.30 X 0.168 625 = 0.050 587 5 
p(d.e)= pe | d)p(d) = 0.99 X 0. 831 375 = 0. 823 061 25 
=> pld.e) + p(d.e) + pld.e) + pld.e) 
= 0. 118 037 5 + 0. 008 313 75 + 0. 050 587 5 + 0. 823 061 25 = 1 
所 以 满足 概率 一 致 性 要 求 。 同 时 得 到 给 定 网 络 结 构 和 条 件 概 率 表 时 变量 的 联合 分 布 。 


374 Bayes 网 络 推断 


一 个 Bayes 网 络 可 以 看 作 一 个 概率 专家 系统 ,其 中 概率 知识 基础 由 网 络 拓扑 以 及 每 个 
结 点 的 LCPT 表示 。 建 立 这 个 知识 基础 的 主要 目的 是 用 于 推断 , 即 计 算 产 生 对 该 领域 问题 
的 解答 Bayes 网 络 主要 有 两 种 推断 方式 . 即 置信 更 新 和 置信 修正 。 
定义 3.7.6 KE Xo Hr ERA A (evidence node) .4 表示 证 据 结 点 上 的 观测 值 ,y 表 
示 所 有 询问 结 点 (query node) . Jr ifj S fi 8 $/ (belief update) .或 称 为 概率 推断 (probability 
inference) ,就 是 在 给 定 À 的 条 件 下 . 求 y 的 后 验 概率 分 布 
ply | ad (3-7-5) 
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可 以 由 CTP 得 到 y 的 先 验 分 布 p(y) ,以 及 似 然 p(X1y) .从 而 可 以 由 Bayes 公式 得 
— _pAalypiy 
Be ie (3-7-6) 
而 对 于 y 的 任意 函数 f(y) ,也 可 以 推断 其 后 验 期 望 . 即 
DWPA | WP” 
ELfX | a] u (3-7-7) 
Dea! yea 
定义 3.7.7 所 谓 置 信 修 正 (belief revision) ,就 是 在 给 定 观测 证 据 的 前 提 下 ,对 某 些 假 
设 变量 求 取 最 有 可 能 的 例证 ; 产生 的 结果 就 是 假设 变量 的 一 个 最 优 例 证 表 。 
很 多 置信 更 新 算法 经 过 很 小 的 修改 就 能 用 于 置信 修正 ,反之 亦 然 。 本 节 只 讨论 置信 更 
新 算法 。 置 信 更 新 的 计算 ,在 使 用 Bayes 网 络 时 最 大 的 困难 就 是 在 一 般 情况 下 这 是 一 个 NP 
难题 。 其 次 , 随 着 网 络 规模 的 增 大 ,计算 量 则 按 指数 增长 。 解 决 这 个 问题 的 思路 就 是 : 要 么 
系统 规模 很 小 ,一 般 只 有 数 十 个 结 点 ; 要 么 结 点 成 千 上 万 ,而 计算 时 间 可 以 任意 延长 。 
首先 ,我 们 必须 澄清 是 否 需 要 得 到 精确 解 。 精 确 解 在 一 般 情况 下 是 NP 难题 ,近似 解 则 
要 求 与 精确 解 非常 接近 ,要 以 很 高 的 概率 在 正确 解 的 很 小 邻 域内 。 
首先 我 们 必须 从 最 简单 的 问题 开始 研究 精确 解 问题 。 
定义 3.7.8 所 谓 单 连接 网 络 (singly connected network) 或 称 多 叉 树 网 络 (polytree 
network) ,就 是 在 相应 的 基础 无 向 图 上 任意 两 个 结 点 之 间 至 多 有 一 个 连接 路 径 。 
所 谓 基 础 无 向 图 (underlying undirected graph) ,就 是 忽略 箭头 后 的 网 络 图 。 
例题 3.7.7 考虑 图 3-7-3 和 图 3-7-4 的 网 络 , 其 相应 的 基础 无 向 图 (不 管 其 方向 ) 任 
意 两 点 间 至 多 存在 一 条 路 径 , 所 以 是 单 连接 网 络 。 


图 3-7-3 非 单 连接 网 络 图 3-7-4 单 连 接 网 络 的 关系 


而 图 3-7-3 中 ,在 结 点 v. 和 v, 之 间 , 除 了 路 径 v vs 之 外 ,还 有 路 径 v. 一 vi-s 一 vi 一 
vn， 所 以 是 非 单 连 接 网 络 。 
对 于 单 连接 网 络 .假定 我 们 只 考虑 单个 询问 结 点 y: 我 们 针对 图 3-7-5 的 情况 分 别 加 以 
讨论 。 
图 中 ,@、@.、@ 均 为 d 分 离 的 ,所 以 比较 简单 . 即 
@ 分 又 连接 ,但 e EE。 此 时 如 果 有 证 据 ei 二 ,ez 二 A2. 则 
ply | A) = ply | AAD = ply | À) (3-7-8) 
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plez) pale) 
e er ple) 
~ e po) 
e y e y 
pile) Polen plei) plez) polez) y 
° Q @ 
ple) 
z pie) 
. plei) p») 
e 
3 
z (ely) 
pile) y d ; z P 
pola p; ele pole) e 
@ © 
。 证 据 结 点 e 询问 结 点 o 其 他 结 点 


图 3-7-5 单 连接 网 络 进 行 推断 的 几 种 连接 方式 


© 直线 连接 ,但 e, EE。 此 时 如 果 有 证 据 e =A, e, = À> M 


ply | A) = ply | Areas) = ply | Àp) (3-7-9) 
C 会 聚 连接 ,但 y€ E. MEM WR A ED e=, Ny 
ply | 2) = Dply | az) (3-7-10) 


而 其 中 国 .@ © 均 为 d 连接 的 ,所 以 相对 比较 复杂 , 即 
D WAH. A z€ E。 此 时 如 果 有 证 据 e= 
Droz Dply | a) pl | apa) 


by) 
BO | D= L4 par pa 
= Mew! pple | 2) (3-7-11) 
© 会 聚 连接 , 且 e; EE。 此 时 如 果 有 证 据 e, = e: = Ml 


aces pCOysÀA sÀ)  pOs | Ai» pO pCy) 
Ae 
b Os MÀ; Mp Qs | Arey) PA p(y) 
了 


ply |A= p(y | À, 


— pOs | ày ply) 
De Q, | Avy) PC” 


© 直线 连接 , 且 y € E. MRR AY — POL. eI WR AE HE e =A, ,es 二 42， 
则 有 


(3-7-12) 


= ply | ADpQ: | y) 
í 42) = p( Ai :42) " (3-7-1 
did id See | adpQe | y) khi 
其 中 右边 分 子 上 第 一 项 为 向 上 连接 的 后 验 概率 .第 二 项 为 向 下 连接 的 后 验 概率 ,而 分 母 则 是 
分 子 对 所 有 可 能 的 > 值 求 和 。 这 将 使 得 问题 得 以 大 大 简化 ,现在 证 明 如 下 : 
首先 根据 Bayes 规则 ,得 
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PCysAi hz) POY PA | VPA: | A» 
BAD BAD 


Pë SS 
POA | A432 = paz | y) 
这 是 因为 ,根据 单 连接 条 件 ,y 把 4! Fl AS 分 开 来 了 ,从 而 得 到 


bGOD PO: | PQ: | y) 
bO)DpO5 | AD 


ply | Ay a2) 


重新 调整 各 项 ,得 到 


PWP [50 , paly) 
Pla) Paz | Ard 


再 对 上 式 右边 第 一 个 分 式 应 用 Bayes 规则 ,可 得 


— pO | AOP | >) 
ply | AoA.) = BO. la) 


再 利用 式 (3-7-11) , 即 可 得 到 式 (3-7-13) 。 [ | 
$15 3.7.8 仍 考虑 图 3-7-1 的 Bayes 网 络 BUER E RNE “EF Ah Hi "3f" Wr DL $J 
叫 ”, 问 “ 狗 在 后 院 ? 的 后 验 概率 是 多 少 ? 
此 时 ,一 az 一 ce,y 一 d， 
Ply =d\ A= pld |a) = pld | aD) pOD + pld | aD) p) 
= 0.99 X 0.01 + 0. 9 X 0. 99 = 0. 900 801 
pa | y =d)= p(e | d) = 0.7 


PCy | Ai sA2) 


ply —d|AD-— pd | a) = pld | a.b) pb) + pld | a.b) p) 
= 0.01 X 0.01 + 0.1 X 0. 99 = 0.0991 
pa | y = d= ple | dy = 0.01 
所 以 根据 式 (3-7-12) 有 
Cy | AD pz | y) 
ply Ai sà) = =P 
E e | ad PA D» 
0. 900 801 X 0. 7 
0. 900 801 X 0. 7 + 0. 0991 X 0.01 
即 在 知道 “妻子 外 出 ”并 “听见 狗 叫 ” 的 前 提 下 ,“ 狗 在 后 院 ” 的 可 能 性 是 0. 998 431, 
例题 3.7.9 再 次 考虑 图 3-7-1 的 Bayes 网 络 ,假定 我 们 已 经 知道 “妻子 外 出 ”并 知道 
“ 狗 在 后 院 ”. 问 “ 狗 生病 ”的 后 验 概率 是 多 少 ? 
此 时 ,一 az 一 dy 一 0， 
pAhs | Arsy = b) = pld | a.b) = 0.99, ply =b) = 0.01 


0.998431 


而 
pQ, | Assy = 5b) = pld | a,b) = 0.90, ply — b) = 0.99 
根据 式 (3-7-11) 则 有 


se (dans pds | Arsy) ply) 0.99 X 0.01 


Dips | Ars pG 0-99 X0. 01 +0. 90 X 0. 99 
» 


0.011 
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即 在 知道 “妻子 外 出 ?并 知道 “ 狗 在 后 院 ” 的 前 提 下 ，… 狗 生病 ?的 可 能 性 是 0.011. 
这 个 后 验 概率 比较 接近 先 验 概率 。 但 是 ,如 果 改 变 条 件 概率 
pQ, | à1sy = b) = p(d | a,b) = 0.09 
即 在 “妻子 外 出 ”和 “ 狗 生病 ”同时 发 生 时 .“ 狗 在 后 院 ” 的 可 能 性 是 0.09, 则 在 知道 “妻子 外 
出 ”并 知道 “ 狗 在 后 院 ” 的 前 提 下 .“ 狗 生病 ”的 可 能 性 变 为 
bGOs | a2 p(y) 0.99 X 0.01 
Mp Qe | Arey ply) 0. 99 x 0. 01 + 0. 09 x 0. 99 


使 得 可 能 性 提高 了 一 个 数量 级 。 
关于 Bayes 网 络 推 断 有 许多 精确 方法 和 近似 方法 ,而 且 有 所 谓 参数 自 适应 和 结构 自 适 
应 的 方法 ,此 处 不 再 详细 讨论 。 


ply | A AD 0. 10 


3.8 小 结 


本 章 主 要 给 出 了 与 多 源 信息 融合 相关 的 智能 计算 与 识别 理论 基础 ,不 包含 已 经 熟知 的 
神经 元 网 络 ,以 及 模式 识别 教程 中 的 一 般 内 容 。 本 章 讨论 的 大 都 是 二 值 问 题 ,都 与 分 类 问题 
密切 相关 。 首 先 给 出 了 有 关 模 式 识别 .智能 学 习 与 统计 模式 识别 的 一 般 概 念 , 然 后 讲述 了 信 
息 系 统 与 粗糙 集 理论 的 基础 知识 。 其 后 重点 讲述 了 在 信息 融合 中 有 特殊 意义 的 证 据 理论 及 
D-S 合成 公式 ,以 及 证 据 推理 的 一 般 方 法 。 随 机 集 理 论 是 近年 来 颇 受 学 术 界 关注 的 信息 融 
合 新 工具 ,但 其 理论 基础 和 方法 还 有 待 进一步 研究 。 支 持 向 量 机 是 当前 统计 学 习 研 究 的 热 
点 ,其 优越 的 性 能 使 得 这 一 方法 得 到 普遍 重视 。Bayes 网 络 也 是 一 个 非常 有 和 希望 的 工具 ,但 
实用 方法 仍 需要 进一步 开发 。 本 章 内 容 相对 分 散 ,一 般 很 难 给 出 比较 完整 的 表述 ,难免 有 支 
离 破碎 的 感觉 ,希望 读者 在 此 基础 上 参阅 有 关 文 献 。 
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CHAPTER 4 


目标 跟踪 


4.1 基本 概念 与 原理 


目标 跟踪 是 指 为 了 维持 对 目标 当前 状态 的 估计 .同时 也 是 对 传感器 接收 到 的 
量 测 进行 处 理 的 过 程 。 这 里 所 提 到 的 目标 状态 包括 : 

CD 运动 学 分 量 。 

© 其 他 分 量 : 有 辐射 的 信号 强度 . 谱 特 性 “属性 ”信息 等 。 

© 常数 或 其 他 组 变 参数 : 耦合 系数 传播 速度 等 。 

量 测 是 指 被 噪声 污染 的 有 关 目 标 状态 的 观测 信息 ,包括 : 直接 的 位 置 估计 、 和 斜 
BE 方位 角 信 息 ,两 个 传感器 间 的 抵达 时 间 差 ,以 及 由 于 Doppler 频 移 导 致 的 传感器 
间 的 观测 频 差 等 。 

目标 跟踪 处 理 过 程 所 关注 的 量 测 通常 不 是 原始 的 观测 数据 ,而 是 信号 处 理子 
系统 或 者 检测 子 系统 的 输出 信号 。 

机 动 多 目标 跟踪 (multiple maneuvering target tracking. MMTT) 的 根本 任务 ， 
是 将 传感器 所 接收 到 的 量 测 信 息 . 分 解 为 对 应 于 各 种 不 确定 机 动 信息 源 所 产生 的 
不 同 观 测 集 合 或 轨迹 上 的 有 用 信息 。 机 动 多 目标 跟踪 综合 运用 了 随机 统计 决策 、 
自 适 应 滤波 、 知 识 工 程 、 神 经 网 络 .模糊 推理 等 现代 信息 处 理 技术 ,其 输出 的 结果 包 
括 被 跟踪 的 目标 数目 以 及 相应 于 每 一 条 轨迹 的 目标 运动 参数 如 位 置 . 速 度 . 加 速度 
及 目标 分 类 特征 等 .同时 为 战场 态势 评估 和 威胁 估计 提供 决策 支持 。 

航 迹 (track) 是 目标 跟踪 领域 经 常 提 到 的 概念 , 它 是 指 基 于 源 于 同一 目标 的 一 
组 量 测 信息 获得 目标 状态 轨迹 的 估计 。 

在 机 动 多 目标 跟踪 理论 发 展 过 程 中 ,研究 困难 主要 来 源 于 两 种 不 确定 性 : 一 是 
目标 运动 方式 的 不 确定 性 ,二 是 量 测 起 源 的 不 确定 性 。 

在 跟踪 器 设计 过 程 中 .目标 模型 的 选择 将 直接 关系 到 滤波 性 能 的 好 坏 , 好 的 模 
型 可 以 提高 估计 性 能 . 坏 的 模型 导致 滤波 性 能 变 差 甚至 引发 滤波 发 散 。 但 是 在 实 
际 的 跟踪 系统 中 ,由 于 缺乏 对 被 跟踪 目标 运动 模型 的 先 验 知识 , 即 所 谓 目标 和 运动 方 
式 具 有 不 确定 性 .导致 滤波 性 能 严重 受 模型 制约 。4. 3 节 将 系统 介绍 常见 的 目标 跟 
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所 谓 量 测 起 源 的 不 确定 性 ,是 指 传感器 接收 到 的 量 测 信息 与 我 们 感 兴 趣 的 目标 对 应 关 
系 的 不 确定 性 。 这 正 是 数据 关联 技术 所 要 研究 和 解决 的 问题 。 在 机 动 多 目标 跟踪 领域 的 研 
究 内 容 中 .数据 关联 是 最 重要 而 又 最 困难 的 部 分 。 量 测 起 源 不 确定 性 起 因 包 括 : 

CD 检测 过 程 导致 的 随机 虚 警 。 

@ 由 虚假 的 反射 体 或 辐射 体 产生 的 杂 波 

© 干扰 杂 波 。 

CD. 假 目标 或 其 他 对 抗 措施 。 

按照 关联 数据 的 来 源 性 质 ,该 问题 可 以 分 为 三 类 : 量 测 - 量 测 关联 (用 于 航 迹 起 始 和 集 
中 式 多 传 感 量 测 关联 ), 量 测 - 航 迹 关 联 ( 用 于 航 迹 保持 或 更 新 ) , 航 迹 - 航 迹 关 联 (用 于 航 迹 融 

。 有 两 类 模型 可 以 用 于 建 模 数据 关联 问题 : 

CD 确定 性 模型 : 在 关联 过 程 中 ,假设 量 测 的 机 动 信息 源 是 确定 的 ,忽视 关联 结论 可 能 
错误 的 事实 。 

@ 概率 模型 : 基于 Bayes 网 络 ,首先 计算 独立 事件 ( 量 测 与 目标 对 应 关系 ) 的 概率 ,然后 
计算 基于 某 种 变换 的 状态 估计 。 

有 关 数 据 关 联 的 详细 讨论 会 在 第 7 章 专 门 研 究 。 图 4-1-1 给 出 了 一 个 简单 的 机 动 目标 
跟踪 基本 原理 框图 。 


跟踪 起 始 
与 跟踪 终止 


1 

| 跟踪 维持 
E 

1 1 ' 


量 测 数据 | | 数据 关 ! | ach 自 适应 滤波 | /| 多 机 动 目标 
形成 与 处 理 数据 关联 à mam | 与 预测 1 状态 


| | eeseee. ecu I 
跟踪 门 规则 


图 4-1-1 机 动 目 标 跟 踪 基 本 原理 


事实 上 ,整个 机 动 目标 跟踪 过 程 是 个 递 推 过 程 。 首 先 通 过 跟踪 起 始 逻 辑 创 建新 目标 档 
案 。 接 下 来 ,通过 跟踪 门 规则 和 数据 关联 规则 实现 量 测 和 航 迹 的 配对 ,然后 利用 机 动 辨识 及 
自 适应 滤波 与 预测 等 跟踪 维持 方法 估计 各 个 目标 的 状态 ,从 而 更 新 已 建立 的 目标 航 迹 。 在 
跟踪 空间 中 那些 不 与 任何 已 知 目标 关联 的 量 测 集合 被 用 来 建立 新 目标 档案 , 当 有 目标 离开 
跟踪 空间 或 被 摧毁 时 ,由 跟踪 终止 方法 消除 多 余 目 标 档案 。 最 后 由 目标 预测 状态 可 以 确定 
下 一 时 刻 的 跟踪 门 中 心 和 大 小 ,在 新 的 观测 到 来 之 前 ,并 重新 开始 下 一 时 刻 的 递 推 循环 。 

随 着 多 目标 跟踪 理论 研究 的 日 益 成 熟 与 深入 .多 目标 跟踪 技术 在 军事 和 许多 民用 领域 
都 有 着 广泛 的 应 用 ,可 以 列举 的 主要 领域 包括 : 弹道 导弹 防御 、 空 防 、 海 洋 监 视 、 战 场 监视 、 
精确 制导 、 高 空 突 防 ,以 及 空中 交通 管制 .汽车 防 碰 撞 、 导 航 、 机 器 人 视觉 等 。 ge 
论 人 研究 涉及 诸多 方面 .包括 量 测 数 据 形成 与 处 理 、 机 动 目标 模型 .机 动 检测 与 机 动 辨 识 、 自 
应 滤波 与 预测 、 跟 踪 坐 标 系 与 滤波 状态 变量 的 选取 、 跟 踪 门 的 形成 .数据 关联 、 era 
止 等 。 
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4.2 跟踪 门 


跟踪 门 是 整个 跟踪 空域 中 的 一 块 子 区 域 , 它 将 传感器 接收 到 的 回 波 量 测 划 分 为 可 能 源 
于 目标 和 可 能 不 源 于 目标 两 个 部 分 。 其 中 心 位 于 被 跟踪 目标 的 预测 位 置 ,大 小 由 接收 正确 
回 波 的 概率 来 确定 。 将 落 入 跟踪 门 内 的 回 波 称 为 候选 回 波 。 跟 踪 门 的 形成 既是 限制 不 可 能 
决策 数目 的 关键 环节 ,又 是 维持 跟踪 或 保持 目标 轨迹 更 新 的 先决 条 件 。 

在 数据 关联 过 程 中 ,如 果 只 有 一 个 回 波 落 入 该 目标 的 跟踪 门 内 , 则 此 回 波 被 直接 用 于 航 
WEW: 如 果 多 于 一 个 以 上 的 回 波 落 在 被 跟踪 目标 的 跟踪 门 内 ,那么 通过 跟踪 门 逻 辑 可 以 
粗略 确定 用 于 航 迹 更 新 的 回 波 集合 。 然 后 通过 更 高 级 的 数据 关联 技术 ,以 最 终 确 定 用 于 目 
标 航 迹 更 新 的 回 波 。 因 此 ,跟踪 门 的 形成 方法 是 多 目标 跟踪 领域 中 首当其冲 的 问题 。 

421 滤波 残 差 

考虑 一 个 处 于 跟踪 维持 阶段 的 目标 (已 经 初始 化 )。 设 & 一 1 时 刻 状态 变量 的 滤波 预报 

MEH ua 时刻 的 观测 方程 为 

z, = H,x, +w (4-2-1) 
其 中 ,zx 为 传感器 在 & BJ Za] Be uic J f nt W). H, 为 观测 矩阵 , 量 测 噪声 w 是 具有 零 均 值 和 正 
定 协 方差 矩阵 R 的 Gauss 噪声 向 量 。 定 义 观测 量 z, 与 预报 观测 量 24_, 之 差 为 滤波 残 差 


向 量 


Zi = Z, — Zeer (4-2-2) 
其 中 

Zi = H, Xe (4-2-3) 
其 残 差 协 方差 阵 为 

S, = H,P,4 Hš (4-2-4) 


HEP Pai JJ 2b BRUM Jy 22 E E o 
假设 在 & 时 刻 源 于 目标 的 真实 量 测 服从 正 态 分 布 , 即 


plz, | Z) = Maas Zari St) (4-2-5) 
其 中 ,2 一: 为 直到 £ — 1 时 刻 的 所 有 量 测 。 并 假定 观测 维 数 为 M, 则 残 差 向 量 范 数 为 
di = Zik Si Zea (4-2-6) 


可 以 证 明 ,d? 服从 自由 度 为 M 的 X 分布。 
此 时 ,我 们 可 以 在 整个 测量 空间 中 定义 一 个 子 区 域 Vi ,使 得 在 此 区 域内 目标 可 以 以 某 
个 较 高 的 概率 P. 被 发 现 。 这 个 概率 一 般 被 称 作 门 概率 , 即 
Pe Š PG, € Vi) nee? 
上 式 中 z, 代表 源 于 目标 的 真实 量 测 。 


422 和 矩形 跟踪 门 
最 简单 的 跟踪 门 形成 方法 是 在 跟踪 空间 内 定义 一 个 矩形 区 域 , 即 矩形 跟踪 门 。 
BEIR E Zaa EDU A AE z, 以 及 预报 量 测 向 量 zue-; 的 第 ;个 分 量 分 别 为 uk-ii， 
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Ze AME cius 跟踪 门 常数 为 Ko,;. 它 取决 于 观测 密度 、 检 测 概率 以 及 状态 矢量 的 维 数 。 则 当 
观测 量 z 满足 如 下 关系 

Es =| z — Xs |S Kç eons i= 1,2,,M (4-2-8) 
则 称 z 为 候选 回 波 。 这 里 6; 为 第 i 个 残 差 的 标准 偏差 。 


423 椭 球 跟踪 门 


设 7 为 椭 球 跟踪 门 的 门限 大 小 , 当 回 波 z, 满足 如 下 关系 时 
ai < vy (4-2-9) 

称 z, 为 候选 回 波 。 上 式 即 称 为 椭 球 跟踪 门 规则 。 

根据 李 球 跟踪 门 规 则 ,可 以 确定 其 极 大 似 然 门 限 为 ,使 得 位 于 跟踪 门 内 的 正确 回 波 最 
大 可 能 来 自 被 跟踪 的 目标 ,而 不 是 多 余 回 波 。 最 优 跟 踪 门 限 y 的 表达 式 为 

Po 

P T POR J ST 
式 中 ,Po 为 检测 概率 ,B 为 新 回 波 密度 (目标 回 波 和 多 余 回 波 ) ,M 为 观测 维 数 , | S lR UP 
方差 矩阵 的 行列 式 。 

事实 上 ,最 优 跟踪 门限 y, 也 可 用 作 确 定 跟踪 终止 的 准则 。 


424 其 他 跟踪 门 


除了 前 面 提 到 的 两 种 常见 的 跟踪 门 外 , 还 有 球面 坐标 系 下 的 扇形 跟踪 门 , 以 及 基于 数据 
关联 性 能 评价 的 优化 跟踪 门 算法 中 等 。 

在 实际 的 多 目标 跟踪 问题 中 ,跟踪 门 的 使 用 非常 广泛 。 当 目标 无 机 动 时 ,跟踪 门 的 大 小 
一 般 为 常 值 ; 当 目 标 机 动 时 ,调整 门 的 大 小 以 保证 一 定 的 接收 正确 回 波 的 概率 就 成 了 关键 
问题 。 因 此 ,在 机 动 多 目标 跟踪 领域 ,如 何 使 跟踪 门 自动 适应 目标 机 动 范 围 和 强度 的 变化 是 
一 个 值得 深入 讨论 的 问题 。 


4.3 目标 运动 模型 


大 多 数 机 动 目标 跟踪 问题 都 是 基于 模型 的 。 也 就 是 说 ,依赖 于 两 个 描述 : 一 是 目标 行 
为 ,通常 用 动态 运动 模型 表示 ; 另 一 个 是 对 目标 的 观测 , 称 为 观测 模型 。 本 节 和 下 节 将 分 别 
介绍 这 两 类 模型 所 3 。 


431 机 动 目标 跟踪 的 数学 模型 


目标 跟踪 的 主要 目的 就 是 估计 移动 目标 的 状态 轨迹 。 虽 然 目 标 在 空间 上 几乎 从 来 不 是 
一 个 真正 的 点 , 且 其 方向 信息 对 于 跟踪 也 是 有 用 的 .但 通常 还 是 把 目标 看 作 空间 没有 形状 的 
一 个 点 ,特别 对 于 目标 建 模 更 是 如 此 。 目 标 动态 模型 描述 了 目标 状态 x 随时 间 的 演化 过 程 。 

几乎 所 有 的 机 动 目标 跟踪 方法 都 是 基于 模型 的 。 总 是 假定 目标 运动 及 其 观察 能 够 用 某 
个 已 知 的 数学 模型 严格 表示 。 常 用 的 就 是 下 述 状 态 空 间 模型 


E = fe (Xe Uy Ww). 


Yo 21 (4-2-10) 


kEN (4-3-1) 
z, =h,(x,) Hvr» 
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其 中 ,x iz, tle 分 别 是 & 时 刻 目标 的 状态 、 观 察 和 控制 输入 向 量 ; Ow) , {vi} 分 别 是 过 程 噪声 
序列 和 量 测 噪 声 序 列 ; fC(*),h(。) 是 某 些 时 变 的 向 量 值 函数 。 通 常 这 个 离散 时 间 模 型 
来 源 于 如 下 混合 时 间 模 型 


x(t) = f(x(t),u(t),t) + w(t),x(to) = xo 
(4-3-2) 
z, = h,(x,) + w 
相应 的 线性 形式 分 别 为 
Xx, = Fix, + Eru, + G,w+ + 
| k € N (离散 时 间 模 型 ) (4-3-3) 


z, = H,x, Tv, 


XU) = ACOxCGO + ECDOuCO + Bt) wt). 
| (€ Rok € N( 混 合 离散 时 间 模型 ) 


z, = H,x, + w 
(4-3-4) 

如 前 所 述 , 对 于 目标 跟踪 而 言 , 挑 战 之 一 是 目标 运动 模式 的 不 确定 性 。 这 个 不 确定 
性 表现 为 : 对 跟踪 者 来 说 ,被 跟踪 目标 的 精确 动态 模型 是 不 知道 的 。 虽 然 式 (4-3-2) 这 种 
一 般 形式 的 模型 通常 是 已 知 的 ,但 跟踪 者 不 知道 目标 实际 的 控制 输入 ,不 知道 的 具体 
形式 和 相关 参数 ,也 不 知道 在 跟踪 时 噪声 w 的 统计 特性 。 于 是 ,对 于 机 动 目标 跟踪 来 说 ， 
首要 任务 就 是 目标 运动 建 模 ,其 目的 就 是 建立 一 个 能 很 好 表示 目标 运动 效果 且 易 于 跟踪 
的 模型 。 

本 节 描 述 的 建 模 方 法 ,无 须知 道 目 标 真正 的 动态 行为 ,这 些 方法 可 按 两 个 方面 完成 ， 

把 wu 作为 一 个 具有 某 种 统计 特性 的 随机 过 程 去 逼近 实际 非 随机 的 控制 输入 。 

© 用 带 有 适当 设计 参数 的 某 些 代表 性 的 运动 模型 来 描述 典型 的 目标 轨迹 。 

这 里 把 目标 运动 分 为 两 类 模式 : 机 动 和 非 机 动 。 非 机 动 运动 是 指 ,在 惯性 参考 坐标 系 
中 ,目标 按 某 个 定常 速度 作 直线 和 水 平 运动 ,所 以 这 种 模式 也 称 为 均衡 运动 。 广 义 地 讲 , 所 
有 不 是 机 动 运动 的 模式 都 叫 非 机 动 模式 。 


432 非 机 动 目标 动态 模型 


在 三 维 物理 空间 的 点 目标 运动 ,可 以 用 三 维 的 位 移 和 速度 向 量 来 描述 。 例 如 可 以 用 向 
Fit xS[rt syy ,zx, 之 ] "来 描述 笛 卡 儿 坐 标 系 的 一 个 状态 向 量 , 其 中 (zx,y.z) 是 位 移 向 量 ， 
Wi Cr.» ,之 ) 是 速度 向 量 。 当 把 目标 视 为 点 目标 时 . 非 机 动 运动 就 可 以 用 向 量 值 方 程 X (7) 二 
0 来 描述 ,其 中 x 一 [zyv=]T。 

需要 指出 的 是 ,= 方向 被 区 别 对 待 .是 因为 在 这 里 仅仅 假设 运动 模型 在 水 平 的 (z,y) 平 
面 内 是 非 机 动 的 。 而 在 x 方向 可 以 是 机 动 的 。 

实际 上 ,这 个 理想 方程 通常 被 修正 为 x (7) 二 w(t) 守 0, 其 中 w(7) 是 一 个 白 噪声 过 程 ,对 x 
的 影响 “很 小 ”认为 由 于 紊乱 而 具有 不 可 预测 的 建 模 误 差 。 相 应 的 状态 空间 模型 是 

XX) = diag[ A, .0]x(/) + diag[ Ba «1]wG) (4-3-5) 

其 中 x 一 [zy See)": W wi) = [ro (1) wy, O) sw, G) ]7. 是 一 个 连续 时 间 向 量 值 白 噪声 
过 程 , 且 有 
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0 1 0 0 0 0 
0 0 0 0 1 0 

a= > Bo = (4-3-6) 
0 00 1 0 0 
0 0 0 0 0 1 

与 上 述 连续 时 间 模 型 直接 对 应 的 离散 化 模型 是 (T 是 采样 间隔 ) 
x, = diag[ Fw ,1]x, + diag[ Gs , T ]w, 
= diag[F, ,F,,1]x, + diag[G; .G; . T ]w, (4-3-7) 


E “a T*/2 
其 中 Fa = dii Fs F.]-G, 7 din 6... — | Je is |: 


噪声 wi 三 [ws wy e. TP 为 离散 时 间 白 噪声 序列 ,注意 w ze, SPA = 轴 和 y 轴 的 
噪声 "加 速度 ”, 而 w. 相应 于 沿 z 轴 的 噪声 “速度 ”。 这 个 结果 也 可 以 直接 由 离散 时 间 框 架 
得 到 。 

如 果 w 各 分 量 是 不 耦合 的 ,用 上 述 方程 描述 的 非 机 动 运动 在 zx,y,= 方 向 上 也 是 不 耦合 
的 。 在 此 情况 下 ,噪声 协 方差 为 


(Gw,) = diag[var(w,) (wy) (w.) J = B= | (4-3-8) 
cov w,) = diag| var(w,)Q,.var(w,)Q2-var(w.)], Q: = T/2 T 
上 述 式 (4-3-5) 和 式 (4-3-7) 的 方程 分 别 对 应 连续 和 离散 时 间 常 速 模型 (CV)。 更 准确 


地 说 ,是 近似 常 速 模型 。 
在 上 述 模 型 中 ,任何 不 必要 的 分 量 ( 如 加 速度 ) 的 引入 ,只 能 导致 跟踪 性 能 的 变 差 。 


433 坐标 不 耦合 的 目标 机 动 模型 


绝 大 多 数目 标 机 动 沿 各 坐标 的 分 量 都 是 耦合 的 。 为 了 简单 起 见 , 许 多 已 经 开发 的 机 动 
模型 仍然 假定 坐标 耦合 很 弱 ,以 至 于 能 够 忽略 不 计 。 对 于 把 实际 非 随机 控制 输入 u 作为 随 
机 过 程 处 理 的 模型 更 是 这 种 情况 。 由 此 .我 们 只 需 考 虑 特定 的 坐标 方向 即 可 。 

在 跟踪 中 .对 目标 的 控制 输入 z& 通常 可 以 假定 为 一 个 未 知 加 速度 。 因 为 它 未 知 , 所 以 可 
以 假设 用 一 个 随机 过 程 来 表示 。 这 类 模型 在 文献 中 一 般 被 分 为 三 类 , 即 

CD 白 品 声 模 型 . 将 控制 输入 建 模 为 白 噪声 ,这 包括 匀速 (CV) 模 型 .名 加 速 (CA) 模 型 
和 多 项 式 模型 等 。 

(2) Morkov 过 程 模型 : 控制 输入 被 建 模 为 Morkov 过 程 ,这 包括 Singer 模型 及 其 变 
形 , 以 及 其 他 一 些 模型 。 

(3) Æ Morkov 跳跃 过 程 模型 : 控制 输入 被 建 模 为 半 Morkov 跳跃 过 程 。 

W z 民 ,分 别 是 沿 某 个 特定 方向 的 位 移 .速度 和 加 速度 . 令 

XQ) = a(t) (4-3-9) 
而 问题 在 于 如 何 定义 e(z) 。 我 们 用 =i i] 表示 目标 状态 , 则 有 如 下 模型 需要 讨论 。 


1. 自 品 声 加 速度 模型 


对 于 目标 机 动 而 言 , 这 是 最 简单 的 一 种 模型 。 它 假定 目标 加 速度 (41) 是 一 个 独立 ( 白 品 
声 ) 过 程 。 这 与 前 述 非 机 动 模型 仅 用 和 白 噪 声 来 描述 过 程 噪声 不 同 . 此 处 的 白 噪 声 w 用 于 对 
控制 输入 的 作用 进行 建 模 , 它 比 非 机 动 模型 时 的 作用 更 大 。 机 动 的 目的 在 于 完成 某 个 任务 ， 
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所 以 很 少 出 现 机 动 特性 与 时 间 变 化 无 关 的 情况 。 然 而 .简单 性 是 该 模型 最 具 吸 引力 的 地 方 。 
2. Wiener 过 程 加 速度 模型 


假定 加 速度 是 一 个 Wiener 过 程 ,或 者 更 确切 地 说 ,加 速度 是 一 个 独立 增 量 随 机 过 程 。 
这 个 模型 简称 为 常 加 速度 (CA) 模 型 .更 确切 地 说 是 一 个 “近似 常 加 速度 模型 ”。 

这 个 模型 通常 有 两 个 版 本 。 第 一 个 版 本 称 为 “ 白 噪声 加 加 速度 (Jerk) 模 型 ”, 即 假定 加 
速度 的 导数 4 C) (加 加 速度 ,Jerk) 是 一 个 白 噪声 过 程 w(1)。 确 切 地 说 ,连续 时 间 白 噪声 过 
程 是 不 存在 的 ,因为 需要 无 限 大 能 量 。 因 而 方程 应 为 增 量 方程 da a) = d «GOD «ifie C FE — 
个 独立 增 量 过 程 或 Wiener 过 程 ,但 wa) =d wa) / de 是 不 存在 的 ( 见 韩 崇 昭 等 人 编著 《随机 
系统 理论 》, 西 安 交 通 大 学 出 版 社 ,1987)。 

FREERK x= [etx]? = (La. v.a]" ,其 状态 空间 表示 是 


0 1 0 0 
xq) = Ë 0 or (4-3-10) 
0 0 0 1 
等 价 的 离散 时 间 方 程 是 
1 T T*/2 
Xin = Fsx, +w, F, = Ë 1 T | (4-3-11) 
0 0 1 
其 中 
ELwt+7)wt)] = Slr) (4-3-12) 
H. 
Q = cov(w,) = S.Q; (4-3-13) 


fe T*/À T72 (4-3-14) 
Te T*/2 T 
注意 S。 AES [8] AIRF w GOTT JI Eis BE CAS E Ek vr d ht pr FE wO) 09 77 25 PB BOD 。 

第 二 个 版 本 称 为 "Wiener 序列 加 速度 模型 ”, 该 模型 假定 加 速度 增 量 是 一 个 独立 (和 白 品 
声 ) 过 程 。 事 实 上 ,所谓 加 速度 在 一 个 时 间 段 的 增 量 就 是 加 加 速度 在 这 个 时 间 段 的 积分 。 

以 上 模型 是 简单 的 ,但 也 是 粗糙 的 。 实 际 上 几乎 没有 坐标 间 不 耦合 的 (近似 ?定常 加 速 
度 的 情况 发 生 。 

对 于 大 多 数 实际 情况 而 言 ,一 个 连续 时 间 模 型 较 相 应 的 离散 时 间 模 型 更 精确 ,这 是 因为 
目标 运动 对 时 间 变 量 是 连续 的 。 对 于 离散 时 间 CA 模型 ( 即 上 述 第 二 版 本 模型 ) .加 速度 增 
HE Aaw 王 ai 一 ae 二 at) 一 4 独立 于 已 经 过 去 的 各 采样 区 间 这 一 假设 具有 数学 上 的 简 
单 性 ,但 是 很 难得 到 验证 。 这 个 假设 对 某 个 采样 周期 T 为 真 , 但 对 其 他 采样 周期 T'AS SE 


Ts/20 T*/8 T*/6 


3. 一般 多 项 式 模型 


众所周知 ,任何 连续 目标 轨迹 都 可 以 用 某 个 阶 次 的 多 项 式 以 任意 精度 逼近 。 这 样 ,可 以 
把 目标 运动 建成 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 交 阶 多 项 式 模型 四 
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x(t) ao aj * d, 
x(t) = | y) |= | bo b ££ baje 
z(t) a 5 sse ea i 
co €i € mn! 


系数 a;,b;,c; 具有 不 同 的 选择 ; 其 中 (zx,y,z) 是 位 移 坐 标 , (Cw, s w, s we) AE TH IZ AY Bh y jj. 
这 样 的 阶 多 项 式 模型 总 是 假定 位 移 的 n 阶 时 间 导 数 是 (近似 ) 常 量 ( 即 为 白 噪声 w)。 前 面 
描述 的 CV 和 CA 模型 都 是 其 特例 (x 二 1 或 2)。 注 意 ,每 个 n 阶 多 项 式 在 每 个 坐标 上 都 有 
2 十 1 个 参数 ,所 以 把 一 般 阶 多 项 式 模型 也 称 为 n 十 1 阶 模型 。 

这 个 模型 作为 跟踪 模型 并 不 具有 吸引 力 ,其 原因 是 这 个 模型 需要 一 组 数据 进行 拟 合 , 即 
进行 平滑 ,而 跟踪 的 目的 是 滤波 和 预测 ,并 不 是 拟 合 与 平滑 。 困 难 在 于 难以 找到 一 个 有 效 的 
算法 以 得 到 系数 a;,b;,c;。 但 是 ,一 些 特殊 的 n 阶 多 项 式 模型 可 以 用 于 跟踪 。 


wz (t) 
«eo (4-3-15) 


xo, (t) 


4. Singer 加 速度 模型 一 一 零 均值 一 阶 Markov 模型 


在 随机 建 模 中 ,一 个 随机 变量 用 来 表示 一 个 未 知 的 时 不 变量 ,而 一 个 未 知 的 时 变量 则 可 
用 随机 过 程 来 描述 。 白 噪声 构成 最 简单 一 类 随机 过 程 ,对 于 连续 变量 而 言 就 是 独立 增 量 过 
程 或 Wiener 过 程 。Singer 模型 加 假定 目标 加 速度 (1) 是 一 个 零 均 值 的 平稳 一 阶 Markov 
过 程 , 具 有 自 相 关 量 R, (z) = E[a G +z)a 2) ]= ate “tl ,或 者 说 具有 功率 谱 密 度 S, Cw) = 
Zac? / (ef Ha), 3X FÉ MIE BE <(2) 就 是 如 下 线性 时 不 变 系统 的 状态 


a(t) =— aa (t) + w(t) (4-3-16) 
此 处 co CO Saks FY (LER SERE AT E HY Ef ES, = 20”. JE (fr BS Bk i] [9] 75 Fu hs: 
pu = fu, +u (4-3-17) 


其 中 wi 是 一 个 零 均值 白 噪 声 序列 ,具有 方差 (1 一 FF), 且 有 B= 二 e“。 今 状态 变量 为 x 二 
[r,t i] =Lr.v.a]* WU E SEWER] Singer 模型 的 状态 空间 表示 为 


OU E 0 0 
xo) = fe 0 1 LE (4-3-18) 
0 0 —a 1 
等 价 的 离散 时 间 模 型 是 
1 T (eT—1-ce7)/& 
Xin = F,x, + w, = Ë 1 (1—e77)/a I: +w (4-3-19) 
0 0 e 


w, 的 协 方差 阵 是 a,T 的 函数 ,读者 可 在 文献 4、 文献 5 和 文献 6 中 找到 。 

Singer 模型 的 成 功 依 赖 于 精确 获得 参数 a 和 co?。 参 数 a 二 1/5 是 机 动 时 间 常 数 rw 的 
倒数 ,依赖 于 机 动 时 间 持 续 长 短 。 比 如 对 于 飞机 , 按 Singer 的 建议 , 当 懒 散 回转 时 ,zt == 
60s; 而 当 逃 逸 机 动 时 ,rm 天 10 一 20s。 但 对 参数 a 的 确定 ,至 今 没 有 提出 有 效 的 方法 。 参 数 
o 就 是 加 速度 的 瞬时 变化 ,可 以 处 理 成 随机 变量 。Singer 还 提出 通过 如 下 三 重 一 致 混合 分 
布 对 加 速度 的 分 布 进行 建 模 。 目 标 可 能 以 概率 Po 无 加 速 运动 .以 等 概率 Pu.. 按 最 大 加 速 
度 土 amx 进 行 加 速 或 减速 ; 或 者 在 区 间 ( 一 ansx :十 anax) 按 一 致 分 布 的 加 速度 进行 加 速 或 减 
速 ,结果 得 到 
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2 
o = =Q 44Pi — Po) (4-3-20) 


其 中 P... Po。 和 ansx 都 是 设计 参数 。 注 意 , 这 个 关于 加 速度 的 三 重 一 致 混合 分 布 显然 能 够 
用 于 其 他 机 动 模型 。 

由 式 (4-3-18) 和 式 (4-3-19) 显 然 可 以 看 出 如 下 几 个 极限 情况 BI 

COD 当 机 动 时 间 常 数 z, 增 大 ( 即 aT Wh J) H > Singer 模型 就 还 原 成 近似 常 加 速度 (CA) 
模型 (更 精确 地 说 ,是 白 噪 声 Jerk 模型 )。 如 果 基 于 式 (4-3-18) 直 接 建立 离散 时 间 状 态 空间 


模型 WAT 
1 T T'/2 
X, = Ë 1 T y + G; w, (4-3-21) 


0 0 B 
>á =, 增 大 时 其 极限 就 是 Wiener 序列 加 速度 模型 。Singer 模型 和 CA 模型 之 间 的 关系 是 合 
理 的 ,因为 Singer 模型 的 确定 性 部 分 当 tm 增 大 时 的 极限 为 常 值 。 

(2) 另外 , 当 机 动 时 间 常 数 rm 减 小 ( 即 aT 56 KO BF. Singer 模型 就 还 原 成 近似 常 速 
CCV) 模 型 。 在 此 情况 下 ,加 速度 变 成 噪声 。 

这 样 ,选择 0 一 xcT 一 == ,Singer 模型 相应 于 在 常 速 模型 和 常 加 速 模 型 之 间 移 动 。 所 以 
Singer 模型 较 之 CV 模型 和 CA 模型 具有 更 宽 的 覆盖 面 。 

Singer 加 速度 模型 对 于 目标 跟踪 而 言 是 一 个 标准 模型 。 这 是 第 一 个 把 未 知 目标 加 速度 
表征 为 时 间 相 关 ( 有 色 ) 随 机 过 程 的 模型 .而 且 可 以 作为 进一步 开发 更 有 效 目 标 机 动 模型 的 
基础 。 最 近 提 出 的 其 他 一 些 模型 都 是 Singer 模型 的 简单 变种 。 

Singer 模型 本 质 上 是 一 个 先 验 模型 ,因为 它 并 不 利用 关于 目标 机 动 的 在 线 信息 ,虽然 通 
过 对 设计 参数 a,T, Prax Po 和 amox 的 自 适 应 可 以 做 成 一 个 自 适应 模型 。 我 们 不 能 期 望 任何 
先 验 模型 在 实际 目标 机 动 时 加 速度 多 变 的 情况 下 具有 很 好 的 效果 。 作 为 先 验 模型 ,在 假定 
加 速度 的 三 重 一 致 混合 分 布 均衡 的 情况 下 ,Singer 模型 也 是 均衡 的 。Singer 模型 的 主要 缺 
点 之 一 是 其 均衡 性 , 即 在 任意 时 刻 目 标 加 速度 的 均值 为 零 。 实 际 上 ,在 没有 关于 目标 机 动 的 
在 线 信 息 的 情况 下 ,这 是 能 够 做 到 的 最 好 模型 。 


5. 均 值 自 适应 加 速度 模型 


另 有 一 种 加 速度 模型 称 为 “当前 ”模型 " .本质 上 就 是 一 个 带 自 适应 的 Singer 模型 , 即 
Singer 模型 被 修正 而 具有 非 零 均值 : aC =a) +a) HEP a) EF YH Singer 加 速度 
过 程 ,而 &() 就 是 加 速度 的 均值 ,在 每 个 采样 区 间 假 定 为 常 值 。 这 样 的 非 零 均值 加 速度 满足 

å) =—-ad@( Hwa), 或 aC) ——aa (D Haat) +w) (4-3-22) 
Aa ODSA. APT AT A IE ££ fei E. Ch EC] 时 刻 的 观察 序列 Qt) 得 到 a, 的 估 
计 ai, 它 取 均 值 ai+i 的 “当前 ” 值 .所 以 得 名 。 这 个 模型 比 Singer 模型 具有 更 大 的 潜力 。 
BEEREK x — [xd x] — [x.v.a] . 当前 ”模型 的 状态 空间 表示 为 


0 1 0 0 
x(t)=|0 0 1 GO» IO 


0 
o «|o eo (4-3-23) 
Or @ =a a 


1 


等 价 的 离散 时 间 模 型 是 
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T?/2 (aT —1+ e )/a? 
Xen = F,x, + | T H (1— eT )/a = (4-3-24) 


1 eT 
其 中 F, 由 式 (4-3-19) 给 出 。 以 上 两 个 方程 与 Singer 模型 的 差别 仅仅 分 别 加 了 与 二 (2) 或 ax 
有 关 的 一 项 。 噪 声 w(1) 及 w, 都 与 Singer 模型 相同 。 注 意 , “当前 ”模型 相应 于 具有 非 零 均 
值 噪声 w 的 Singer 模型 。 

“当前 ”模型 关键 的 一 个 假设 是 zi+ a, ,更 具体 地 说 


Tin = Elan | Z^] = E[a, | Z*] a (4-3-25) 
其 中 z 是 直到 时 刻 的 所 有 量 测 。 因 为 式 (4-3-24) 的 第 三 个 方程 导致 
arı = e Ta, + (1—e T) a, + wi (4-3-26) 


这 容易 产生 歧义 而 且 可 以 避免 ,文献 2 SEDU(E UH B 7 BOY B jma, = 4, 用 下 面 的 递 推 式 
替换 
Tin = Elam | Zt] = eELa | Z] + (1— e) a, 
一 ed 十 (1 一 er) a, (4-3-27) 
这 个 关系 式 更 有 意义 ,因为 we+i 不 仅 依 赖 当前 的 信息 au ,而 且 依赖 过 去 的 信息 xx。 然而 ,这 
样 导 致 的 结果 就 使 得 它 不 再 是 纯粹 的 “当前 ”模型 了 。 

在 “当前 ”模型 中 ,用 k& 十 1 时 刻 加 速度 air 的 条 件 概率 密度 plar 1a,0 ACE LAR E 
Singer 模型 中 的 先 验 (无 条 件 ) 概 率 密度 p(ai+1)。 显 然 ,条 件 密度 比 先 验 密度 携带 更 精确 
的 信息 ,而 且 便 于 应 用 。 下 面 是 文献 6 中 提出 的 ws+i 的 所 谓 条 件 Rayleigh 密度 

Ce? Camx 一 Q)exp[ 一 (amx — a)? / (20$) ]1 Casus — a), a > 0 
pla | ak) = 
Oy Ca — ass DOxpl— Kaa / C23) Ta — au, Gy < Ó 
(4-3-28) 
Hep ac e odi fef EK PRG a ma BE M IMIE RE VY BE AR NETT ina s c, 是 依赖 于 cx 的 参 
JE. TERE .Singer 模型 的 三 重 一 致 分 布 假设 仅仅 是 为 了 满足 计算 加 速度 误差 方差 的 需要 。 
类 似 地 ,条 件 Rayleigh 假设 也 是 为 了 得 到 加 速度 预测 误差 的 方差 , 即 


(4 一 r)(amx 一 ak)V/r， a, > 0 
ok = EL larn — au)? | Zt] = (4-3-29) 
(4 — 1) (amex +a,)/w=, ap < 0 


这 个 结果 的 成 立 需要 简单 地 假定 Ela, (Zt ]5ELar lâ]. Bâ, J& Z* 对 ae+i 的 充分 统计 。 
6. 用 于 摆动 目标 的 Markov 模型 
很 多 时 候 : 巾 于 风 的 影响 或 者 平台 摇摆 .目标 沿 着 一 个 坐标 方向 的 加 速度 是 摆动 的 。 对 
这 种 机 动情 形 ,Singer 模型 是 不 合适 的 。 这 种 加 速度 的 自 相 关 最 好 按 下 式 描 述 
E- = ole cos(w.t) = ole "I cos(e, J/1— É r) 


a 
ei = a° col, C= 
n 


IEP soi aso. E VAR o, 分 别 代表 平均 功率 .阻尼 系数 .实际 的 (阻尼 ) 频 率 ` 阻 尼 比 ,以 及 未 


(4-3-30) 
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受阻 尼 的 目标 加 速度 的 自然 频率 。 
这 样 的 加 速度 过 程 就 是 下 述 二 阶 系统 的 输出 ,系统 由 功率 谱 密 度 为 200? 的 白 噪 声 


w) IKZ) 
ål) 0 1 a(t) 1 
= [ | hI ko (4-3-31) 
Cy —w —2tw, ILa) (1 —2Do, 


FEB dd (1) =a (7) 一 w(1) 被 称 为 加 速度 漂移 。 
MF x=Cr.t.t.dJ=Lr.v.a.d] 4 RASS [8] BERE OS 


1 0 0 0 
. 0 1 0 
x(t) = Ax GO + Bw G) = x (t) + w(t) 
0 0 0 1 1 
0 0 —ej —2to, (1— 20), 


(4-3-32) 
7. Æ Markov 跳跃 过 程 模型 


在 Singer 模型 中 ,目标 加 速度 被 近似 为 一 个 连续 时 间 零 均值 的 Markov 过 程 , 这 种 机 动 
加 速度 的 零 均 值 特性 对 于 模拟 机 动 目标 来 说 似乎 不 太 合理 。 事 实 上 ,一 些 目标 机 动 加 速度 
是 非 零 均值 的 ,此 时 ,一 个 分 段 常数 的 假设 是 合理 的 。 

一 个 最 简单 的 分 段 常数 随机 过 程 是 所 谓 的 半 Markov 跳跃 过 程 。 不 同 于 Markov 过 程 

的 是 , 它 仅 在 一 系列 跳跃 的 时 间 间 隔 上 具有 Markov TE. 

文献 中 ,已 有 几 种 Markov 跳跃 均值 模型 被 提出 。 最 常见 的 一 种 就 是 将 未 知 输入 eC) 
(可 看 作 是 加 速度 的 非 零 均值 ) 假 设 为 一 个 有 限 状 态 半 Markov ibfg79 。 特 别 地 ,w(2) 可 以 
划分 为 nn 个 已 知 的 水 平 & .a,. a, 输入 序列 {u(t,)}) 是 一 个 半 Markov 过 程 ,具有 已 知 的 
转移 概率 Plu) =a; | ultr) =a; } 和 延迟 时 间 r, 其 概率 为 P, GO = Py (z; S 0 3X Ht 
二 tr 一 4-1 用 以 描述 在 跳跃 到 aj; 水 平 之 前 ,在 a; 水 平 上 的 延迟 时 间 。 而 且 , 此 时 的 加 速度 
模型 被 描述 为 跳跃 均值 模型 和 Singer 模型 的 组 合 , 即 

a(t) =— W(t) + ult) +i) 

其 中 ,ao 相应 于 式 (4-3-16) 中 的 Singer 加 速度 ,v 是 速度 ,9 为 阻力 系数 ,u(t) 是 未 知 的 加 
速度 均值 。 

若 选 择 状态 向 量 x 二 [xz， viis 则 相应 的 连续 时 间 状 态 方程 为 


0 
xa) -|i =o 0 feos furs 


0 
1 

式 中 ,a ns 。 未 知 的 加 速度 均值 (7) 可 通过 类 似 于 多 模型 模式 的 加 

权 和 表示 


wt) (4-3-33) 


a(t) = >) aP lut) = z, | Z,.s<t} 
i=l 


其 中 , 权 系 数 的 计算 依赖 于 量 测 集合 Z,、 模 型 初始 概率 、 转 移 概 率 以 及 延迟 时 间 分 布 情况 等 
信息 。 
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8. 高 度 机 动 目标 的 Jerk 模型 (加 加 速度 模型 ) 


加 加 速度 是 加 速度 的 导数 。 在 大 多 数 坐 标 不 耦合 的 目标 模型 中 ,一 般 用 加 速度 来 描述 
目标 的 机 动 特性 ,并 将 其 建 模 为 一 个 随机 过 程 。 在 力学 、 运 动 学 、 交 通 动力 学 中 ,这 种 描述 是 
十 分 自然 的 ,因为 加 速度 直接 同 目标 的 作用 力 相 联系 。 这 就 是 目标 加 速度 通常 被 看 作 控制 
输入 &u 的 原因 。 但 是 ,对 于 某 些 目标 ,尤其 是 机 动 性 灵活 的 目标 ,使 用 一 个 随机 加 加 速度 模 
型 来 描述 目标 的 机 动 则 更 为 方便 。 

下 面 是 两 种 常用 的 加 加 速度 模型 。 

(1) 一 阶 Markov 加 加 速度 模型 

Singer 提出 的 一 阶 Markov 模型 是 应 用 于 目标 的 加 速度 上 ,同样 的 目标 建 模 方法 也 适 
用 于 其 他 目标 函数 ,如 加 加 速度 。 该 模型 同 Singer 模型 十 分 相似 ,其 状态 空间 在 每 个 坐标 
轴 上 有 四 维 ( 位 置 .速度 .加 速度 .加 加 速度 ) 。 该 模型 假设 目标 的 加 速度 变化 率 服从 零 均值 、 
平稳 的 一 阶 时间 相 关 过 程 , 其 时 间 相 关 函 数 为 指数 衰减 形式 。 目 标 加 速度 变化 率 的 “ 阶 跃 ” 
通常 简称 为 Jerk 机 动 。 同 Singer 模型 相 比 ,该 模型 具有 更 精确 地 描述 目标 机 动 性 的 潜能 。 

(2) 非 零 均值 加 加 速度 模型 

虽然 Singer 模型 通常 被 认为 是 一 个 针对 目标 加 速度 的 模型 ,但 该 模型 可 以 解释 为 一 个 
零 均 值 加 加 速度 ,并 有 


at) 一 一 ca Hwa), a0) 一 0 (4-3-34) 
通过 在 Singer 模型 中 引入 一 个 附加 项 .可 以 得 到 一 个 非 零 均 值 加 加 速度 模型 
a(t) —— aa (t) + wl) +a (4-3-35) 


这 里 4 为 一 个 非 零 期 望 加 加 速度 。 此 模型 和 “当前 ”模型 在 精神 上 是 相同 的 ,它们 的 目的 在 于 
添加 一 个 非 零 均值 到 描述 加 速度 的 方程 中 来 改进 Singer 模型 。 比 较 式 (4-3-35) 和 式 (4-3-16) 
可 得 ,如 果 & 二 a a GO) (a() 为 假设 的 加 速度 的 分 段 常 值 ) .它们 是 等 价 的 。 因 此 ,它们 的 区 别 
主要 在 于 加 加 速度 均值 4 和 加 速度 均值 a (4) 是 如 何 获 得 的 。 
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绝 大 多 数 的 二 维和 三 维 目标 机 动 模型 为 转弯 运动 模型 。 与 前 面 基于 随机 过 程 的 模型 不 
同 , 这 些 模型 的 建立 主要 基于 目标 的 运动 学 特性 。 这 是 因为 随机 过 程 适 于 对 时 间 相 关 过 程 
进行 建 模 ,而 运动 学 模型 适 于 描述 空间 轨迹 。 图 4-3-1 所 示 为 二 维 目标 运动 几何 学 。 

在 图 4-3-1 中 ,at 为 切 向 加 速度 , 沿 着 速度 方向 y 
as 为 法 向 加 速度 ,垂直 于 速度 方向 。 二 维 目标 运动 学 
方程 如 下 


U 


X) = v(t)cosg(t) A 


y(t) = v(t)sing(t) 
: (4-3-36) 
v0) = a) 


$G) = an (t) / V) 
这 里 ,(x,y),v,$ 分别 代表 目标 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 
位 置 . 地 速 ,以 及 航向 改变 角 ( 偏 航 角 ) 。 


ey 


图 4-3-1 二 维 目标 运动 几何 学 
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这 是 一 个 普遍 方程 ,同时 考虑 切 向 加 速度 和 法 向 加 速度 。 它 可 以 退化 为 以 下 几 种 特殊 
形式 。 

(OD a,—0.a,—0. HR CV 运动 ; 

(2) a 二 0,a: 隆 0, 直 线 加 速度 运动 (如 果 a, 为 常数 , 则 为 CA 运动 ); 

(3) an 天 0,a: 一 0, 曲线 匀速 运动 (如 果 a, 为 常数 , 则 为 CT(constant turn) ia a) , Hf] 
速 转弯 运动 。 

下 面 重点 描述 二 维 匀 速 转弯 模型 。 


1. 已 知 转弯 角速度 w 的 CT 模型 


该 模型 假设 目标 以 (近似 ) 匀 速 和 (近似 ) 匀 角速度 运动 。 令 o— ó 代表 转弯 角速度 (turn 
rate) ,状态 向 量 为 x 一 [zyy,y], 由 式 (4-3-36) 可 得 
XG) 一 [之 (一 oyCGD 3G) oz(D)]T = Alw) + Bw) wt) (4-3-37) 
其 中 w(t) = [ww], H. 


0 1 0 0 0 0 
0 0 0 —o 1 0 
Alw) = Blw) = 
0 0 O 1 0 0 
0 w 0 0 0 1 
如 果 w 已 知 ,此 方程 就 是 线性 方程 。 其 离散 形式 为 
1 sino T 0 1 —coswT 
w w T*/2 0 
0 coswT 0 — sinwT + T 0 "PTT 
x, = X. w =3- 
UU |o 1—coser | sinoT ‘ o | 
0 sino T 0 coswT 
其 中 噪声 的 协 方差 阵 是 
2(wT — sinwT ) 1 — coseT ) wT — sino T 
w? P € w’ 
1 一 T _ oT eL 0 
Q = cov(w,) = S, " h 
0 wT —sinwl 2(wT — sinwT ) 1 — coswT 
w? w? w? 
ol 一 Ssmo 0 | 一 cosak. T 
[0] wo 


2. 未 知 转弯 角速度 w 的 CT 模型 


不 同 于 前 面 的 已 知 角速度 的 CT 模型 ,这 时 的 目标 转弯 角速度 作为 状态 向 量 中 的 一 个 
分 量 , 需 要 估计 。 此 时 扩展 的 目标 状态 向 量 描述 如 下 
x = [z,Z,y+3 e.]" 
同 理 ,有 上 面 的 式 (4-3-37) 和 式 (4-3-38) 成 立 , 只 是 附加 了 一 个 有 关 转 弯 角 速度 co 额外 的 
方程 。 
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下 面 给 出 两 种 常见 的 对 转弯 角速度 o 的 建 模 方法 。 
(1) Wiener 过 程 模型 


连续 时 间 形 式 
a) = walt) (4-3-39) 

离散 时 间 形 式 
wry = Wh + Wor (4-3-40) 

(2) 一 阶 Markov 过 程 模型 

连续 时 间 形 式 
ot) =- leo + we (t) (4-3-41) 

离散 时 间 形 式 
any = e Tee + Work (4-3-42) 

这 里 ,r。 表示 角速度 的 时 间 相 关 常 数 ,ee。 为 白 噪声 。 
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二 维 模型 在 三 维 目标 跟踪 中 的 应 用 一 般 只 限于 跟踪 民用 飞机 (如 空中 交通 管制 系统 ) 。 
这 些 目标 的 机 动 大 多 是 在 水 平方 向 上 进行 匀速 运动 或 转弯 运动 ,而 在 垂直 方向 上 很 少 发 生 
机 动 。 所 以 ,= 方向 可 以 建 模 成 CV 模型 。 

但 是 ,在 跟踪 高 度 机 动 的 三 维 军事 目标 的 过 程 中 ,上 述 方法 却 远 不 能 达到 要 求 。 此 时 ， 
机 动 并 不 仅仅 发 生 在 水 平面 上 ,因此 需要 引出 三 维 模型 。 在 此 仅仅 介绍 角速度 已 知 的 三 维 
CT 模型 , 即 三 维 匀 速 转弯 模型 。 此 转弯 模型 的 运动 轨迹 在 一 个 平面 内 ,但 不 一 定 在 水 
平面 。 

I= On KIR ER. HEP O # z. y. = 分 别 表示 笛 卡 儿 坐标 系 的 原点 和 各 坐标 轴 ; 
有 一 Ps 表示 目标 系 , 其 中 已 和 6.75 分 别 表示 运动 坐标 系 的 原点 和 各 坐标 轴 ; 而 目标 系 B 相 
对 惯性 系 7Z 的 角速度 为 Qsz。 目 标的 角速度 定义 在 目标 系 为 05 二 (p,q.7) ,在 惯性 系 里 的 角 速 
度 为 

Q= p&+aqqg+rt 
其 中 p= 0 一 8.r=Ë 3. 
对 于 任意 时 变 向 量 u G0 ,根据 运动 学 的 基本 关系 . 则 有 


其 中 ,as 4 IAE u 在 惯性 系 7 和 目标 系 B 中 的 表示 向 量 。 
现在 考虑 一 种 重要 情况 .假定 目标 系 中 的 & 轴 与 目标 速度 向 量 重合 , 即 € — v/v. Hp 
v= jv 是 速度 向 量 的 幅 值 . 即 目 标 速度 。 根 据 向 量 分 析 中 的 Poisson ARE =A x . 则 有 
P= ax (4-3-43) 
Bp 


v 


UV ye xv (4-3-44) 


i= 40 Xv= 
v Uv 
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这 就 意味 着 总 的 加 速度 等 于 线性 加 速度 (v/v)v 和 转弯 加 速度 2 Xv 之 和 。 进 而 由 式 (4-3-44) 
可 以 得 到 
,+e (4-3-45) 
其 中 a==»。 式 (4-3-44) 和 式 (4-3-45) 是 等 价 的 。 

由 式 (4-3-45) 可 以 看 出 , 当 且 仅 当 0Q | vB + v= 二 0), 才 有 

Q = (vx a)/2 (4-3-46) 

进而 由 式 (4-3-46) 知 , 则 Q Lv, AO 与 ay 所 在 的 平面 (机 动 面 ) 直 交 。 于 是 ,如 果 @ 的 方向 
保持 不 变 , 则 机 动 运动 在 一 个 平面 内 .但 不 必 在 水 平面 内 。 

现在 我 们 只 考虑 定常 三 维 转 弯 模 型 ,由 式 (4-3-44) 知 ,如 果 目 标 以 定常 速度 ( 即 包 ==0) 
运动 , 则 有 


a= 


a=Q xv (4-3-47) 
一 般 情 况 下 ,因为 9 是 未 知 的 ,一 种 最 简单 可 行 的 方法 就 是 在 惯性 系 对 其 分 量 0; ,0, .0. 进 
行 估计 。 
进而 考虑 在 平面 内 的 定常 三 维 转弯 模型 ,假定 2 Lv, 而 且 @ 一 0, 则 有 


áa =A Xa=Q X(Q xvy)=(Q .DO 一 (0)v wy (4-3-48) 
其 中 
"PEXEN ll naa l_ dv 11 a || s (4-3-49) 


就 是 转弯 角速度 。 因 此 ,三 维 CT 模型 可 以 建 模 成 一 个 二 阶 Markov 过 程 


å =— ov + w (4-3-50) 
BEAR AS BE HE x— Layee E 65.5)" , 则 状态 方程 为 
0 I5 0 0 
xo) = Ë 0 ts o d 0 fu (4-3-51) 
0 — æ Isa 0 了 axs 
或 者 设 状态 变量 xm ed Beye ees ETT WAR BY 
x(t) = diag[A (w) Alw) Alw) ]x CD + diag[ B.B.B]w(/) (4-3-52) 
其 中 
0 1 0 0 
Alw) = Ë 0 | B= B (4-3-53) 
0 =a 0 1 
等 价 的 离散 模型 为 
Xen 一 diag[ FCo) .F Go) .F(w) ]x, + w (4-3-54) 
其 中 
1 sinwT 1 — coswT 
w PE 
FG) = |o our sinoT. (4-3-55) 
e 


0 — wsinwT coswT 
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另 一 种 直接 离散 形式 为 
Xen 一 diag F(w).F(w) .F(w) ]x, + diag[G.G,G]w, (4-3-56) 
其 中 Flw) est (4-3-55) .G=[0. 167T? .0.5T?. TI". 
此 处 仅 描述 了 最 简单 的 三 维 CT 模型 .对 于 更 精确 且 更 复杂 的 情况 ,读者 可 参阅 文 
献 2。 


4.4 量 测 模型 


本 节 介 绍 的 量 测 模型 可 以 表征 如 下 : 全 都 来 源 于 处 于 跟踪 状态 的 “点 目标 ”( 即 无 量 测 
起 源 的 不 确定 性 ); 全 部 是 量 测 而 不 是 更 广泛 意义 下 的 观测 ,后 者 可 能 包括 其 他 信息 诸如 由 
图 像 跟踪 提供 的 目标 属性 信息 等 。 


441 传感器 坐标 模型 


用 于 目标 跟踪 的 传感器 按 自 然 传感器 坐标 系 (CS-coordinate system) 或 称 框架 提供 对 
目标 的 量 测 。 在 很 多 情况 下 (如 雷达 ), 这 个 CS 就 是 三 
维 的 球 坐 标 系 或 二 维 的 极 坐 标 系 , 量 测 为 距离 ,方位 
fa o 和 俯仰 角 w, 见 图 4-4-1, 可 能 还 有 距离 变化 率 
(Doppler)? 。 在 实用 中 ,这些 量 通常 是 带 噪声 量 测 s BU 


ln esr 
0, = 04-0 
2 (4-4-1) 
m = 909 
Pn = PTF 


图 4-4-1 传感器 坐标 系 


其 中 (Cr,0, 力 表示 在 传感器 球 坐标 中 目标 真实 位 置 (无 
误差 ), 而 7,0,7,7 分 别 是 各 量 测量 的 随机 误差 。 假 定 这 些 量 测 都 是 在 & 时刻 得 到 的 。 通 常 
假定 这 些 量 测 噪声 是 零 均值 的 Gauss 白 噪声 , 互 不 相关 , 即 vy m D. 40. epe Ta] Rm 1.2... 
是 零 均 值 白 噪声 序列 , 且 
w ~ ANCO.R,). R, = diag(o «6$ «0; +0} ) (4-4-2) 
需要 指出 的 是 ,对 于 相 控 阵 雷 达 等 边 跟 踪 边 搜索 (SWT) 的 监视 系统 中 ,传感器 提供 的 
量 测 数据 是 以 目标 位 置 相 对 于 坐标 轴 的 方向 余弦 wx 和 mv 的 形式 给 出 的 .而 不 是 方位 角 09 和 
俯仰 角 7。 由 此 ,RUV 量 测 模型 为 


Tm = r+r 
us = u+ u 
E (4-4-3) 
Um = vd Š 
rm = PR 


其 中 wx 和 表示 在 传感器 球 坐标 中 无 误差 方向 余弦 .而 w RU o, 是 相应 的 量 测 随机 误差 。 
通常 假定 这 些 量 测 噪声 也 是 零 均 值 的 Gauss 白 噪声 ,并 且 互 不 相关 , 即 v = [u vs u, eve Jr 
是 零 均 值 白 噪 声 序 列 , 且 

v, ~ A(0.R,). R, = diag(o? o} .o2 «6? ) 
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上 述 两 种 量 测 模型 能 够 写成 向 量 与 矩阵 的 紧凑 形式 
z = Hix, thy. ve ~ MO,R,) (4-4-4) 
其 中 w= re BÈ ze = [rms Ums Vn hm) ,x = [Cr,0, Mrs oJ? Kx, = [ruv 
Foe =F 0.7 A] 3S v, — [P 4.9.7]7 -H, — [1.0]. Ti 1 # 0 分别 代 表单 位 阵 和 零 阵 。 


442 在 各 种 坐标 系 中 的 跟踪 


用 于 目标 跟踪 的 各 种 坐标 系 包括 地 心 惯 性 系 (ECD) 、 地 固 地 心 直 角 坐标 系 (ECF)、 东 北 
天 系 (ENU) .雷达 表面 系 (LF) 等 。 许 多 因素 影响 着 坐标 系 的 选择 。 

目标 运动 的 描述 一 般 都 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 .但 量 测 却 在 传感器 坐标 系 中 。 于 是 ,对 于 跟 
踪 而 言 ,坐标 系 有 四 种 基本 的 可 能 性 , 即 混合 坐标 系 、 笛 卡 儿 坐 标 系 、 传 感 器 坐标 系 ,以 及 其 
他 坐标 系 。 

1. 在 混合 坐标 系 中 跟踪 

这 是 最 流行 的 方法 。 目 标 动 力学 和 量 测 建 模 为 

z=h(x)+v (4-4-5) 

其 中 目标 状态 x 和 过 程 噪声 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 , 量 测 z 及 其 可 加 噪声 v 在 传感器 坐标 系 。 
BE x= (reyes)? 是 目标 在 笛 卡 儿 坐标 系 的 真实 位 置 。 对 于 球面 系 , 有 量 测 z= Drs s Om Mm > 
Fal ,而 有 xz) 一 [Lr,0,7, 并 一 [Aposj :了 ,其 中 


h, = r= /# +y += (4-4-6) 
hy = 0 = tan (y/x) (4-4-7) 
h, = 7 = tan (2/ Ja? + y!) (4-4-8) 
h =f =(rityytz2)/ Ve Fy dz (4-4-9) 


许多 非 线 性 估计 与 滤波 方法 如 扩展 Kalman 滤波 (EKF) 可 以 用 于 这 一 框架 下 的 机 动 目 标 跟 
踪 。 一 个 典型 的 EKF 实现 就 是 采用 混合 坐标 系 。 


2. XE SS -F JL 8 R rh PR ER 


在 此 方法 中 ,把 在 传感器 坐标 系 中 的 量 测 必须 转换 到 笛 卡 儿 坐 标 系 。 显 然 ,在 传感器 坐 
标 系 中 表示 的 任 一 量 测 ,都 在 笛 卡 儿 坐 标 系 有 严格 的 等 价 表示 。 设 
x, = [z.9.z]" = Hx 
on f dis JCR ht DUE Cr 0. SX Cru v fE tf F JL A bs Bt deo AEP x JE H PARAS 
SR Tinh» H bas fE B6 -F JLA bs RY ETE PARERI ER EE tt ü ri AD AS FT) | — H. FH b A EE e e yta 
的 量 测 转换 到 第 卡 儿 坐标 系 , 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 量 测 方程 就 可 以 取 如 下 “线性 ”形式 
Zo = x, + v. = Hx + v. (4-4-10) 
这 一 量 测 有 时 也 称 为 伪 线 性 量 测 。 与 上 述 混合 坐标 系 跟踪 相 比 较 , 这 一 模型 再 无 必要 处 理 
非 线 性 量 测 。 这 一 方法 的 主要 优点 就 是 ,如 果 目 标的 动态 方程 是 线性 的 , 则 能 够 应 用 线性 
Kalman 滤波 器 来 进行 状态 估计 。 
一 般 情 况 下 , 量 测 噪 声 v. 被 粗略 地 处 理 成 具有 零 均 值 的 随机 序列 ,而 其 协 方差 阵 则 由 
一 阶 Taylor 级 数 展开 来 确定 。 需 要 强调 的 是 .一 般 情况 下 量 测 噪声 w 不 仅 是 坐标 耦合 的 ， 
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3E Gauss 的 ,而 且 是 依赖 于 状态 的 。 对 状态 的 依赖 性 可 能 更 显得 重要 ,但 文献 中 大 都 不 予 
重视 或 者 置之不理 。 由 于 v. 对 状态 x 的 非 线 性 依赖 ,这 个 量 测 模型 事实 上 还 是 非 线性 的 。 
这 样 做 的 结果 ,即使 量 测 转 换 严 格 按 (状态 依赖 )v. 的 前 两 阶 矩 进行 理想 的 处 理 , 在 线性 动态 
方程 的 情况 下 利用 Kalman 滤波 获得 “最 优 ” 状 态 估 计 结 果 仍 然 是 一 种 幻想 。 

由 于 这 种 非 线 性 状态 依赖 仅仅 存在 于 量 测 噪声 w 中 ,而 不 是 存在 于 量 测 函数 有 。) 中 ， 
似乎 有 希望 使 得 它 对 跟踪 性 能 的 影响 , 较 之 h(。 ) 是 非 线 性 按 一 般 非 线 性 滤波 方法 处 理 时 
会 相对 小 一 点 。 然 而 ,目前 缺乏 有 效 的 技术 来 处 理 含有 对 状态 依赖 的 非 Gauss 噪声 的 量 
测 , 却 有 大 量 的 技术 可 以 用 来 处 理 非 线性 量 测 方程 &C。)。 另 一 方面 ,该 方法 的 弱点 还 在 于 
由 传感器 坐标 系 转换 成 笛 卡 儿 坐 标 系 要 求 距离 已 知 ,对 于 仅 有 角度 量 测 的 情况 ,需要 采用 距 
离 的 估计 值 。 然 而 , 当 应 用 一 个 不 精确 的 距离 时 ,转换 量 测 就 会 降低 精度 。 事 实 上 , 仅 有 和 角 
度量 测 是 很 少 转换 成 笛 卡 儿 坐 标 系 的 。 另 外 ,在 纯 笛 卡 儿 坐标 系 中 建立 坐标 解 看 滤波 器 是 
很 困难 的 。 

另外 ,在 上 述 量 测 转 换 中 并 不 处 理 距 离 变 化 率 * 。 当 包含 距离 变化 率 时 ,处 理 过 程 显然 
会 更 复杂 。 在 此 情况 下 , 量 测 转 换 将 是 非 线性 的 。 为 了 在 笛 卡 儿 坐 标 系 进行 跟踪 ,可 以 利用 
dŠ r. = rz yy 十 zz 十 4 作为 位 移 (x,y,z) 和 速度 (六 ,yj ,2 ) 的 量 测 , 此 量 测 是 状态 变 
量 的 二 次 函数 而 不 是 高 次 非 线 性 的 。 这 显然 比 直接 转换 距离 变化 率 7 ,二 (tz 十 yy 十 
2d )/ Se Fy 十 ?十 ?要 好 得 多 ,因为 后 者 是 高 度 非 线 性 的 。 对 于 不 相关 的 距离 和 距离 变 
化 率 误差 , 量 测 d 具有 误差 4 = r, 7。 一 rr, 均值 为 零 , 方 差 是 7?03 + Poi +o%0% OW TB 
离 目 标 , 这 是 相当 大 的 。 


3. 在 传感器 坐标 系 中 跟踪 


反 过 来 ,目标 动态 也 可 以 由 笛 卡 儿 坐 标 系 转换 到 传感器 坐标 系 , 而 使 量 测 结构 保持 不 
变 。 然 而 ,在 传感器 坐标 系 ( 球 面 坐标 系 ) 来 表示 典型 的 目标 运动 则 导致 高 度 非 线 性 、 坐 标 耦 
合 , 有 时 甚至 会 得 到 非常 复杂 的 模型 。 例 如 .定常 速度 (CV) 运 动 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 有 一 个 
很 简单 的 描述 ,两 个 或 三 个 独立 的 两 状态 一 维 (CV) 模 型 。 相 同 的 运动 在 球面 坐标 系 是 非 线 
性 的 ,而 且 很 复杂 。 

但 是 ,这 个 方法 也 有 某 些 优点 。 最 重要 的 是 量 测 模型 的 线性 性 、 解 耦 性 `.Gauss 结构 保 
持 不 变 。 根 据 文 献 知 ,大 多 数 跟 踪 滤 波 器 单纯 运行 在 传感器 坐标 系 。 它 们 的 共同 特征 就 是 
利用 了 上 述 线性 Gauss 量 测 模型 。 它 们 的 关键 差别 在 于 目标 动力 学 如 何 建 模 。 详 细 的 讨 
论 不 在 本 书 的 范围 内 。 为 了 完整 性 .简单 地 提供 一 些 技 术 供 参考 。 

最 简单 的 方法 就 是 直接 利用 某 些 解 看 的 一 维 目标 动态 模型 .诸如 CV、CA 和 Singer 模 
型 作为 距离 (距离 变化 率 ) 以 及 其 他 量 测量 的 模型 。 这 个 方法 粗略 地 考虑 传感器 坐标 系 下 的 
目标 模型 ,并 不 直接 把 目标 动态 模型 转换 到 传感器 坐标 系 。 


4 在 其 他 坐标 系 中 跟踪 


虽然 目标 运动 和 量 测 最 好 分 别 在 笛 卡 儿 坐 标 系 和 传感器 坐标 系 进行 描述 ,显然 做 跟踪 
并 不 必要 完全 在 这 些 坐 标 系 中 。 修 正 的 笛 卡 儿 坐 标 系 和 熟知 的 修正 极 坐标 系 对 于 只 有 角度 
的 跟踪 就 是 很 好 的 例子 。 
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443 混合 坐标 系 的 线性 化 模型 


在 本 节 中 , 通 篇 只 考虑 由 4-1 到 的 一 步 滤波 ,而 用 x 表示 一 步 提 前 预报 状态 -1 ,用 
zx 表示 更 新 状态 tw; 相应 的 误差 协 方差 矩阵 分 别 用 P 和 PP 表示 。 

处 理 非 线 性 量 测 模型 的 标准 方法 就 是 扩展 Kalman 滤波 (EKF)。 一般 地 说 , 它 依赖 于 
其 Taylor 级 数 展开 取 前 几 项 对 非 线性 量 测 的 逼近 ,特别 一 阶 近似 应 用 最 广泛 ,就 是 对 非 线 
性 模型 的 线性 化 ,导出 了 基于 导数 的 线性 化 模型 。 另 外 ,处 理 非 线 性 量 测 还 有 其 他 的 线性 化 


1. 基 于 导数 的 线性 化 


对 于 式 (4-4-5) 的 非 线性 量 测 模型 进行 线性 化 的 最 广泛 应 用 的 方法 就 是 对 量 测 函数 
PCx) 在 预报 状态 zx 处 的 展开 并 略 去 所 有 的 非 线性 项 , 即 


h(x) 2 hoe) + 3h (x—x) (4-4-11) 
OX | x== 
用 线性 模型 对 式 (4-4-5) 近 似 , 得 

z=H(x)x+d(x¥)+v (4-4-12) 


其 中 H(x)=Əh/9x|,-x SE AC) NY Jacobi KE. mi d(x )=h(x)—H(x)x , 
利用 线性 Kalman 滤波 方程 ,状态 预报 及 其 协 方差 阵 更 新 如 下 


K = PHT(HPHT +R) (4-4-13) 
£= x+K(z—z) (4-4-14) 
P = (I — KHOP = (I — KHOPC — KH)? + KRK” (4-4-15) 


其 中 H—HGO .ifiz = H(x)x +-d(x)+v=h(x)+v., ER, H 在 此 仅仅 是 为 了 协 方差 阵 
更 新 和 滤波 增益 计算 ,而 式 (4-4-15) 对 于 任意 的 K 和 H 都 是 有 效 的 。 值 得 指出 的 是 ,利用 
式 (4-4-15) 更 新 协 方差 阵 尽 管 很 常见 ,但 应 尽 可 能 避免 ,这 至 少 基 于 如 下 两 个 原因 : 首先 ， 
这 会 引起 讨厌 的 数值 问题 ; 其 次 . 仅 当 增益 天 真正 最 优 时 它 在 理论 上 才 有 效 ,而 实际 中 很 少 
出 现 这 种 情况 。 能 够 看 出 ,由 式 (4-4-13) 给 出 的 增益 不 再 是 最 优 的 ,因为 它 没有 考虑 线性 
化 误差 带 来 的 影响 。 

这 个 线性 化 模型 是 适用 的 , 仅 当 x 一 x 充分 小 。 然 而 这 却 很 难保 证 ,因为 x 二 -1 的 精 
度 依赖 于 目标 状态 的 传播 ( 即 动态 模型 ) .以 及 以 前 的 状态 估计 总 -ii。 这 种 不 精确 可 能 积 
累 而 且 导致 滤波 发 散 。 


2. 基于 差分 的 线性 化 


现在 我 们 提出 一 种 新 的 线性 化 模型 ,该 模型 不 仅 有 望 更 精确 ,而 且 比 上 述 基 于 导数 的 线 
性 化 更 简单 。 

为 了 简单 起 见 ,首先 考虑 标量 非 线性 量 测 x 二 h(x) 十 vo。 设 
h(x) —hG) | 


mum 


HG x) 


Vr = =x (4-4-16) 
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显然 ,及 (zx* , 工 ) 就 是 连接 h(r* ) 和 h(xz) 的 直线 斜率 
( 见 图 4-4-2) 。 为 方便 起 见 , 记 


HG,z)— lim ^6 = h€) 三 :页 6 = OF 
rr =g Ix | r= T 1 
| 
(4-4-17) | | 
这 就 是 h(x) 在 的 正切 斜率 。 如 果 zx* 是 比 z 更 好 的 | Eua 
l 
估计 ,有 理由 期 望 » —— 0 
z= = h(Z) + HG" ,z)X(=— xz) + o 
图 4-4-2 各 种 线性 化 比较 
(4-4-18) 


这 是 比 基 于 导数 的 线性 化 模型 2—h DHH E «a0 Cc— ar) cv 更 好 的 线性 化 模型 。 
在 向 量 情况 下 ,基于 差分 的 线性 化 模型 可 以 写成 


z=h(x)+H(x* ,x)(x—x)+v (4-4-19) 
其 中 
Hài = (Ho), Hg = OO SG) (4-4-20) 
Tj — Xj 
其 中 ,hi 为 h 的 第 i TT hi Gr] x) —hiGO aet, em s Faye m to 
显然 ,这 个 线性 化 模型 是 很 好 实现 的 ,因为 它 并 不 包括 Jacobi 矩阵 的 计算 ,而 后 者 对 于 


复杂 的 非 线 性 函数 hh 而 言 在 理论 分 析 和 计算 上 都 是 很 困难 的 。 一 般 情况 下 这 个 线性 化 模型 
有 和 希望 比 基 于 导数 的 线性 化 模型 如 EKF 更 精确 ,只 要 x* 是 x 的 比 x 更 精确 的 估计 。 
有 有 几 种 方法 可 以 确定 x” 。 首 先 , 对 跟踪 应 用 不 失 一 般 性 ,假定 hh 二 [hi hi] ,而 有 是 
可 逆 的 。 令吉 二 hr'(z), 在 目标 位 置 三 维 量 测 的 情况 下 ,x 就 是 三 维 目标 位 置 。 一 种 可 行 
的 方案 是 选择 六 —[xT.x2] 二 [hi (zx),x2]”。 我 们 也 可 以 首先 利用 EKF 把 状态 估计 由 x 
更 新 为 x, 然 后 利用 x” = 二 x 代入 上 述 线性 化 模型 中 。 对 于 形 如 二 x 十 K(z 一 z) 的 状态 更 新 ， 
这 一 模型 的 应 用 至 少 会 有 望 使 得 协 方差 的 更 新 更 加 精确 ,有 
P = [I— KH (x' ,x)]P[I — KH (x^ ,x)]" + KRK™ (4-4-21) 


3. 最 优 线 性 化 模型 


以 上 所 述 基 于 导数 的 线性 化 模型 和 基于 差分 的 线性 化 模型 ,一 般 情况 下 都 没有 最 优 性 ， 
其 至 很 多 情况 下 很 糟糕 。 现 在 我 们 总 结 一 下 文献 提出 的 在 均 方 误差 (MSE) 意 义 下 最 优 的 


线性 化 模型 。 
设 非 线性 函数 h(x) 在 x 附近 能 用 一 个 线性 模型 最 优 地 近似 , 即 
h(x) ~a+H(x—x) (4-4-22) 
具有 最 小 的 MSE, 并 记 x 二 x 一 x*, 则 有 如 下 待 优化 的 目标 函数 
J = EL[(h(x)—a—HX)' h(x)—a— HX)] (4-4-23) 
可 以 证 明 
= (E[h(x)]— E[h GO xT ]P? E[x])/Q — ELX] P> E[ X D (4-4-24) 


= {E[h(x) zT] — ELA GO ]JE[x7 P? 4 — E[X T' E[ £ ]P? )? (4-4-25) 
Hp P-—E[xx']. ^4 E[x]—0 时 ,方程 可 以 简化 成 
a=E(h(x)]. H= E[hGo x? ]P^? (4-4-26) 
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BE A5 E — A En hit AE ZR PEE IU Aza BRE c NCr PO ,那么 最 优 线性 化 模 
型 是 
zc 7 +3P r+ (3Z2 +3P)Xz=— Z) + (4-4-27) 
因为 a=E[r']=7+3P r.WH-—E[Sz]P?-—3z'-3P,. 与 基于 导数 的 线性 化 模型 
z 二 ZT? 十 3 X?(x 一 ) 十 v 相 比 ,因为 原 有 的 方法 低估 了 变 差 h(x) 一 h(z), 而 最 优 线性 化 模 
型 在 许多 情况 下 似乎 更 吸引 人 。 


4. 线性 化 误差 降低 技术 


COD 序 贯 处 理 ; 众所周知 ,降低 线性 化 误差 最 简单 的 方法 就 是 对 量 测 分 量 的 序 贯 处 理 。 
非 线 性 量 测 的 处 理应 该 按 其 精确 度 的 顺序 进行 . 较 精确 的 优先 处 理 。 

(2) A EKF: 一 旦 得 到 更 新 的 状态 x, 非 线性 量 测 模型 就 可 以 在 x 处 重新 线性 化 ,这 将 
比 在 x* 处 的 线性 化 降低 误差 。 基 于 重新 线性 化 模型 ,状态 及 其 误差 协 方差 阵 都 能 够 进行 更 
新 。 这 个 过 程 能 够 重复 ,结果 在 Kalman 滤波 的 家 族 中 又 得 到 一 个 所 谓 迭 代 扩 展 Kalman Yë 
波 (IEKF) 。 如 果 Kalman 滤波 应 用 了 基于 导数 的 线性 化 模型 ,这 个 迭代 算法 是 


x0 == (4-4-28) 
EOP = xz + KC) — Ae) — HCE Ce — x? )], ¿= 0,1,2,--,L (4-4-29) 
x cuu (4-4-30) 
P= [1 — Ke ) HGCX? ) ]PLI — KE? ) HOX? ) ]T + KR RK (ET (4-4-31) 
其 中 
HG?) = 2h K(x?) = PH'(x?)[HGO)PHT ($) +R)", ¿= 1,2,--,L, 


Ix | z2 ^ 

(3) 高 阶 多 项 式 模型 : 另外 一 个 直接 的 方法 就 是 在 Taylor 级 数 展开 中 取 二 次 项 (可 能 
还 有 高 次 项 ) 以 提高 多 项 式 通 近 非 线性 量 测 模型 的 精度 。 在 Kalman 滤波 的 家 族 中 有 了 所谓 
二 阶 (以 及 高 阶 )EKF。 文献 的 仿真 结果 表明 二 阶 EKF 较 之 一 阶 EKF 在 性 能 上 有 很 大 改 
进 。 然 而 ,二 阶 EKF 并 非 经 常用 于 实际 中 ,主要 是 因为 其 复杂 的 运算 和 所 获 有 限 的 性 能 
改进 。 


444 HEILMRAT HRB 
1. 量 测 位 置 的 转换 
球面 坐标 系 到 笛 卡 儿 坐 标 系 的 变换 pp —h :而 有 一 [LA shosh, 是 由 下 式 给 定 


a ra COSOm COS TS 
2M etes ton | (4-4-32) 


=m 


Tm Sings 
FE z= Crm 60mm s Mm) T 和 z. = Gra sya t Zm) T 都 是 带 噪 声 量 测 9] E Dt d TI pR Td AS hs FR EE 
卡 儿 坐标 系 表示 。 

如 果 没 有 距离 量 测 , 上 式 中 的 =, 只 能 用 其 估计 值 > 代 替 。 

2. 转换 量 测 的 标准 模型 


通过 转换 后 , 笛 卡 儿 坐 标 系 的 量 测 模型 具有 如 下 形式 
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z, =Hx-Fv,=x,-+v; (4-4-33) 
其 中 x, = Hx 是 状态 向 量 x* 一 (~:'0,77 fE F JL AER KAY 98 ht ov. 是 量 测 误差 。 
设 传感器 坐标 系 中 的 量 测 为 z— x+ v= (r, Om mn ,将 (x) 进行 Taylor 级 数 展开 ， 
则 有 


x,—9 (x) =g@ z—v)=g (z) —J (z)v + HOT) (4-4-34) 
其 中 x= og)? 就 是 球面 坐标 系 中 无 噪声 真实 目标 位 置 ,HOT(v) 表 示 高 阶 项 ( 阶 数 过 2) ,而 
Jacobi 矩阵 J(z) 在 带 噪声 量 测 z 处 赋值 得 到 


cos, COSYm  — rasin0,cosm, —— racos@,sinm, 
J(z) = 29. = | sind, cosym Tm COS, COS TIS — ry SiNDm SiN Am (4-4-35) 
Mb Sin7m 0 Tm COS TIS 
那么 ,严格 的 转换 量 测 模型 式 (4-4-33) 可 写成 
z,—9 (z)=@ (x+v)=x,+v,=x,+ (z)y+ HOT(v) (4-4-36) 


"e 


显然 ,转换 量 测 误差 w 是 非 零 均值 非 Gauss 的 ,同时 不 仅 状态 相关 而 且 沿 坐标 相关 。 
对 其 建 模 与 处 理 是 一 个 非常 复杂 的 过 程 ,后 面 将 进行 详细 讨论 。 


4.5 雷达 量 测 转换 


在 雷达 跟踪 系统 中 ,目标 动态 模型 通常 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 进行 建 模 , 而 雷达 量 测 一 般 却 
是 在 极 / 球 坐标 系 中 得 到 的 。 这 样 ,雷达 目标 跟踪 就 成 为 一 个 非 线 性 估计 问题。 解决 这 一 问 
题 的 一 类 方法 就 是 4. 4. 3 节 介 绍 的 在 混合 坐标 系 下 的 跟踪 ,主要 的 方法 为 EKF 和 二 阶 
EKF ,即将 雷达 对 目标 运动 状态 的 非 线性 量 测 方程 围绕 目标 运动 状态 的 一 步 预 测 值 进 行 
Taylor BBR IF ,分 别 取 一 阶 和 二 阶 进行 截断 ,以 得 到 雷达 量 测 的 预测 值 及 新 息 的 协 方差 
阵 。 但 是 这 种 近似 可 能 会 在 目标 运动 状态 估计 及 相应 误差 协 方差 阵 的 计算 上 引入 大 的 误 
差 , 从 而 导致 滤波 器 的 性 能 变 为 次 优 黄 至 发 散 。 解 决 这 一 问题 的 另 一 类 常用 方法 就 是 转换 
量 测 Kalman 滤波 (converted measurement Kalman filtering,CMKF) 算 法 , 即 先 将 雷达 量 测 
通过 坐标 变换 表示 成 笛 卡 儿 坐 标 系 中 量 测 的 伪 线 性 形式 ,然后 估计 转换 量 测 误差 的 前 两 阶 
SIF SEF Kalman 滤波 完成 目标 跟踪 。 这 一 方法 已 经 得 到 广泛 的 研究 P25 ,差别 仅 在 于 转 
换 量 测 误差 偏差 和 协 方差 求法 的 不 同 。 下 面 介 绍 几 种 典型 的 量 测 转换 方法 。 


451 二 维 去 偏 量 测 转换 


在 极 坐标 系 中 .相对 于 目标 的 真实 斜 距 r 和 方位 角 0 ,雷达 量 测 得 到 的 斜 距 ra 和 方位 角 
0, 可 以 被 定义 为 
fa = rcr 


(4-5-1) 


0, = 04-0 
其 中 ,假定 斜 距 量 测 误差 和 方位 角 量 测 误差 0 为 相互 独立 且 均 值 为 零 的 Gauss 噪声 ,标准 
差分 别 为 o, flos. 
上 面 给 出 的 极 坐标 系 中 的 量 测 可 以 通过 下 式 转换 成 第 卡 儿 坐标 系 中 的 量 测 
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Im = rmCOsOn 
| (4-5-2) 
Jm = rmsinOn 
这 就 是 量 测 转换 。 
1. 真实 偏差 和 协 方差 
式 (4-5-2) 可 以 进一步 被 写 为 
za = =+ Z = (r+ P)cos(0+ 0) 
(4-5-3) 
Yu = y+ š = (r+ P)sin(0 + 0) 
其 中 
x = rcos0 
| (4-5-4) 
y = rsin0 
jx HE Hbi E ff F UL Ae bs ZR P 09 e (ETE. 
c FE — OK , Fil H] ff S sÇ TR JL AS s # rh hj 4" 73 16] E 09 ht D 2 EAT AES J 
4 = rcos0(cos0 — 1) — Fsin0sin0 — rsin0sin0 + FcosOcosO 
(4-5-5) 


S = rsin0(cos0 — 1) + Fcos0sin0 + rcos0sin0 + Fsindcosd 
可 以 看 出 ,z 和 35 不仅 相互 不 独立 ,而 且 都 依赖 于 目标 真实 的 斜 距 、 方 位 角 , 以 及 斜 距 、 方 位 角 
的 量 测 误差 。 根 据 9 是 均值 为 零 的 Gauss 噪声 ,可 得 
E[cos5] = e%2 , E[sinü] = 0 
E[cos20] = 1/2(12- &?*). E[sin?ĝ] = 1/201 — e) (4-5-6) 
E[sin@ cos] = 0 
4 vy-Dz.5] m 
p=ELv | r.0]— Lo? s? ]T 
RP R? (4-5-7) 
R.—cov[v |r0)=| | 
R” RP 
则 由 式 (4-5-6) 可 得 


tae = rcos0( e — 1) 


(4-5-8) 
pi = rsinü(e 9^ — 1) 
RZ =var[z | r,0] = rie [cos20(cosh (aš) — 1) + sin’@sinh (o) ] 
ole [cos?0cosh (63) + sin?@sinh (o2) ] (4-5-9) 
R? —var[5|r.0]— r” e% [sin20(cosh (63) — 1) + cos?Ósinh (03) J 
+ 026% [sin20cosh (aš) + cos*@sinh (aš) J (4-5-10) 
R? —cov[z.5 | r.0] = sin0cos0e 22 [o +r? (1 — e%) J (4-5-11) 


式 (4-5-5) 一 式 (4-5-11) 为 式 (4-5-3) 的 转换 量 测 误差 的 均值 (偏差 ) 和 协 方差 阵 的 精 
确 表达 。 可 以 看 出 ,对 于 大 的 互 斜 距 误 差 ( 远 的 斜 距 和 大 的 方位 角 误差 ) ,转换 量 测 的 偏差 非 
常 显著 。 
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2. 平均 真实 偏差 和 协 方差 


从 式 (4-5-5) 一 式 (4-5-11) 还 可 以 看 出 ,真实 偏差 和 协 方差 要 求 已 知 目标 真实 的 斜 距 

和 方位 角 。 但 是 在 实际 当中 .目标 真实 的 斜 距 和 方位 角 是 无 法 得 到 的 。 为 了 使 其 实用 ,可 在 

量 测 得 到 的 位 置 值 (x ,0,) 已 知 的 条 件 下 对 上 述 的 真实 均值 和 协 方差 阵 求 数学 期 望 ,分 别称 
为 平均 真实 偏差 和 平均 真实 协 方差 . 即 

(i | 


RU ORT (4-5-12) 
R,=ELR, Ir. 4,37 | | 
R” R? 
利用 式 (4-5-1) 将 式 (4-5-12) 的 两 个 式 子 分 别 展开 ,并 利用 三 角 关 系 式 , 可 得 
a= ra cost, Ce — edit) 


(4-5-13) 
/2) 


a= rmsinOn (EË — e 
R® =r eh (cos°0,[cosh (203) — cosh (63) ] + sin°0,[ sinh (263) — sinh (aš) ]) 
+ 262% (cos20, [2cosh (263) — cosh (a2) J] + sin?0a[C2sinh (203) — sinh (o2) ]) 
(4-5-14) 
R? =r} e% (sin20,[cosh (263) — cosh (63) ] + cos20, [sinh (263) — sinh (63) ]} 
+ ate (sin20,[2cosh (203) — cosh (o5) ] + cos?0, [2sinh (205) — sinh (aš) ]) 


(4-5-15) 
R? —Rr = sinOgcosOye [o? + Gr2, +02) (1 — e*)] (4-5-16) 
值得 注意 的 是 , 按 此 求 得 的 平均 协 方差 阵 大 于 真实 协 方差 阵 , 这 是 由 于 以 量 测 值 为 条 件 


求 数学 期 望 引入 了 附加 的 误差 。 另 外 ,只 有 对 远 斜 距 或 大 方位 角 误 差 ( 也 就 是 说 ,大 的 互 斜 
距 误 差 ) ,偏差 和 上 面 提 到 的 协 方 差 阵 的 增 大 才 会 显著 。 
这 样 , 式 (4-5-2) 的 量 测 转换 就 应 当 修正 为 


2 ra COSÜ, 
z = | l- | Ja (4-5-17) 


ys ra SinÜs 
452 三 维 去 偏 量 测 转换 


在 球 坐标 系 中 ,相对 于 目标 的 真实 斜 距 7、 方 位 角 0 和 俯仰 角 7 ,雷达 量 测 得 到 的 斜 距 
rw Jr BL fü 0。 和 俯仰 角 加 可 以 被 定义 为 


Ta =r+r 
0, = 04-0 (4-5-18) 
加 一 7 十 了 


其 中 ,假定 斜 距 量 测 误差 ,方位 角 量 测 误差 9 和 俯仰 角 量 测 误差 7 为 相互 独立 ,均值 为 堆 
的 Gauss 噪声 ,标准 差分 别 为 o.oo 和 cy。 
上 面 给 出 的 球 坐 标 系 中 的 量 测 可 以 通过 下 式 转换 成 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 量 测 
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Lm = 7mcos 加 cos0u 
Ym 一 Tm CosTasin@,, (4-5-19) 
Zm = TmSiN Im 


与 前 面 的 变换 一 致 。 
1. 真实 偏差 和 协 方差 


式 (4-5-19) 可 以 进一步 被 写 为 
aw = r+ Z = (r+F)cos(y+ 7)cos(O + 0) 


ym = y HF = (r+ F)cos(7-+ 9)sin(0+ 0) (4-5-20) 


za = z+ š = (r+F)sin(g+ 7) 
其 中 
x = rcosycosO， y = rcosysind, z = rsing (4-5-21) 
H Hist B F JL Ae b PCS. Sw Dx. y. 2 1T ,而 且 
p = ELV | r,0,7] = Dot pi si T 
Re RP ORI 


R, = covly | r.0.5] = | R" R? Rr i 
RE RP RF 
则 由 式 (4-5-6) 可 得 
pr = rcosmcos0(e-%/e-%/ —1) 
u? = reosysind(e%r/? e%/? — 1) (4-5-23) 


pe = rsingle’? — 1) 
RF = varlz | r.0.9] = [r Caza, — cos° 0cos° 3) + oaran ]e ^ e 
R? = var[ y | r.0,9] = [r^ Caya sy — sin? 0cos° 3) + ola ya ,, ]e % e^ (4-5-24) 
RF = var[š | 0.9] = [r^ (a, — sin? 9) + ola. ]e^^ 
R? = cov[z.y | r.0.9] = [r Ca, — cos? pe ) + cla ,, ]sin0cos0e 7 e^ 
RFovL 5.2 | r.0,7] = [2 (1 — e%) + a? ]sinOsingcosge ^ e? (4-5-25) 
RF = vo[%.z | r.0,7] = [2 (1 — e) + o? ]cosÓsingcosge 7?! e? 

其 中 


a, = sin20 sinh aš + cos20 * cosh o; 
ay 一 sin20 * cosh of + cos20 + sinh of 

un f ; . š (4-5-26) 
a. = sin’ y * cosh o; + cos y * sinh o; 


@,, = sin? ņ * sinh o; + cos? y + cosh o? 
这 就 是 真实 偏差 和 协 方差 。 
2. 平均 真实 偏差 和 协 方 差 
从 式 (4-5-23) 一 式 (4-5-26) 可 以 看 出 .真实 的 偏差 和 协 方差 要 求 已 知 目标 真实 的 斜 
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距 、 方 位 角 和 俯仰 角 , 但 是 在 实际 当中 ,目标 真实 的 斜 距 、 方 位 角 和 俯仰 角 是 无 法 得 到 的 。 为 
了 使 它们 变 得 能 够 实用 .可 在 量 测 得 到 的 位 置 值 (x $ Om ws) 已 知 的 条 件 下 对 上 述 的 真实 均 
值 和 协 方差 阵 求 数学 期 望 ,分 别称 为 平均 的 真实 偏差 和 平均 的 真实 协 方差 阵 , 即 
fa = E[p | rim + Om 9 Yon l= Lp 9 ped ni 1T 
RO RT RET 


(4-5-27) 
R, SELR, | rm ,On ,nm =| RY R? RF 
Br RT RS 
利用 式 (4-5-18) 将 式 (4-5-27) 各 式 展 开 , 并 利用 三 角 关 系 式 ,可 得 
a 一 racosga cos, Ces e$ — et ed) 
pi = ra COST mn SIND Cere — e" e ) (4-5-28) 
e Ls = (ew — e$ 
HE = rsin (e s — e v7) 
RE = [rOLB.,— 2.8.) + o: BL. — 2.2.) ]e 2 e? 
RY = [r (B, Bay — 2,2.) + ot (2B Bey — a,2.,) Je ^? e? (4-5-29) 
RF = [r (Be a.) + ot (2B.— a.) Je 
R? = [zz By aye) + o? (28., d.e? ) ]sinÓ, cos, e’ e 2% 
R>: = [rà (1 — e) + a2 (2 — e%) ]sinü, sing, cosg, e^* et (4-5-30) 


R= = [rh — eñ) + a? (2 — eñ ) Jcos@, sing, cos, e e 


其 中 
a. = sin°0,, * sinh aš + cos20。。cosh oj 
ay = sin°0,, * cosh o$ + cos20,, » sinh oj 
ès (4-5-31) 
a.= Sin? ym * cosh o; + cos’ ym * sinh o7 


Qiy = SİN? Nm * sinh o? + cos? x, * cosh o? 
y LU 党 
B. = sin°0,, * sinh 265 十 cos20。。cosh 265 


= sin20,, * cosh 2063 + cosš0,, * sinh 203 
y 


(4-5-32) 
B.— sin? Ym * cosh 265 + cos’ y, * sinh 26 
Bry = sin’ ym * sinh 26; + cos’ ym * cosh 205 
这 样 一 来 , 式 (4-5-19) 的 量 测 转换 就 应 当 修正 为 
Tm Tm COST. COS 
z = | ya |= en E (4-5-33) 
= TraSinTa 


453 无 偏 量 测 转换 
+. 二 维 情况 


假定 在 式 (4-5-1) 所 描述 的 二 维 雷 达 量 测 方程 中 , 斜 距 量 测 误差 和 方位 角 量 测 误差 0 
不 一 定 为 Gauss 分 布 , 但 具有 对 称 的 概率 密度 函数 ,同时 二 者 依然 相互 独立 ,均值 为 零 且 标 
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准 差 分 别 为 o, Flog WA 
EL[sin0 ] = 0 (4-5-34) 
这 样 , 对 式 (4-5-2) 两 边 求 数学 期 望 , 可 得 


Elam] = MorcosO 
| (4-5-35) 
ELym] = Aersind 
其 中 
A, = ELcosĝ] (4-5-36) 


称 为 偏差 补偿 因子 。 可 以 看 出 ,当天 1 时 , 式 (4-5-2) 给 出 的 量 测 转换 是 有 偏 的 。 当 A AO. 
(至 少 对 于 单 峰 的 ,或 在 [一 a,aj(a 二 x) 上 均匀 分 布 的 概率 密度 函数 .这 一 条 件 成 立 ) 时 ,可 
以 通过 下 式 得 到 一 种 无 偏 的 转换 
z“ = ÀF rmCosOm 
(4-5-37) 
yh = Ag r. inf 


值得 注意 的 是 ,由 式 (4-5-37) 可 以 看 出 ,转换 量 测 偏差 的 本 质 是 乘 性 的 ,并 且 依赖 于 方位 角 量 
测 噪声 余弦 的 统计 特性 ,而 4. 5.1 节 和 4.5.2 节 所 介绍 的 方法 则 是 采用 加 法 进行 补偿 来 去 偏 。 

4.5.1 节 和 4.5.2 节 所 介绍 的 方法 在 求解 转换 量 测 误差 的 前 两 阶 矩 时 ,采用 了 先 以 雷 
达 的 真实 量 测 为 条 件 求 出 真实 的 偏差 和 协 方差 阵 , 然 后 以 雷达 的 量 测 值 为 条 件 对 真实 偏差 
和 协 方差 阵 求 取 数学 期 望 的 栓 套 条 件 方法 。 下 面 介绍 一 种 提出 的 以 雷达 的 量 测 为 条 件 来 求 
解 式 (4-5-37) 的 无 偏转 换 量 测 相应 的 误差 协 方差 阵 的 方法 "3 了。 文献 17 通过 仿真 实验 表 
明 , 与 采用 嵌 套 条 件 方法 得 到 的 转换 量 测 误差 的 前 两 阶 矩 相 比 ,直接 以 雷达 的 量 测 为 条 件 求 
得 的 转换 量 测 误差 的 统计 特性 具有 更 强 的 一 致 性 和 和 鲁 棒 性 。 式 (4-5-37) 可 以 进一步 被 写 为 


zx = z+ Zš = MrmcosOn 
| (4-5-38) 
yn = y + Im = Aj rasin(s 
其 中 z=rcos0.y=rsin0, 4 
Vin = Lm em 1T 
RS OR? (4-5-39) 
R, = covEv lra 4.17] P a 
Rz RP 
则 由 概率 论 知 识 可 得 
RF = var[ z& | r, *0,,] = EL(Ag'rmcosO, — rcos0)° | rn,0,] 
= E{ [Ag rm COSOm — (ra — F)COSCOm — 0) | r0.) 
= (a 一 2)72cos20。 + ion + o) C1 + A$cos20,) (4-5-40) 


R? = cov[ 35.35 | ray 加] = ELGQç;!r,,cos0,, — rcos0) (s! r, sin(, — rsin0) | rm >On] 
= E([Az'racos, — (ra — F)COSCOm — 0) ][As rasinf, — Crm — F Ysin Omn —02] | rm + Om} 


= (ag? — 2)rš sin0,,cos0,, + + + oA sin20, (4-5-41) 


R? = var[5š | ra 504] = EL Gs!rasin(, — rsin9)? | rasla] 
= E([Az r, sin0,, — (rm — Psin Om — 0)] | rm+Om} 
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= Qs! — 2)r2 sin? On + ic + 2) (4 — A$cos20,) (4-5-42) 


其 中 
?一 E[cos20] (4-5-43) 


2. 三 维 情况 


假定 在 式 (4-5-28) 所 描述 的 三 维 雷 达 量 测 方程 中 ,和 斜 距 量 测 误差 ,方位 角 量 测 误差 6 
和 俯仰 角 量 测 误差 了 不 一 定 为 Gauss 分 布 ,但 具有 对 称 的 概率 密度 函数 ,同时 ,三 者 依然 相 
互 独立 ,均值 为 零 且 标准 差分 别 为 o, ,oo Mo, 
与 二 维 情 况 类 似 ,通过 下 式 可 得 雷达 量 测 的 一 种 无 偏 的 量 测 转换 
au = ÀZ Ag ra cosacosóñ,, 
Yin = Ay AF ra COST. SINO m (4-5-44) 
zm = ÀG’ sinqa 
其 中 
A, = ELcosz] (4-5-45) 
式 (4-5-44) 可 以 进一步 被 写 为 


Zh = z+ m = Ay Aa racosTacosó, 
y 


ym = yt ym = Ay Aa racosTasin@, (4-5-46) 
zm = zH Em = AQ sing, 
其 中 
x 一 rcosqcosÜ 
y = rcosysind 
z = rsing 
4 


va = [zz , ys zz ]r 
RF RP RE 
R, = covLvm | rmsOms%m] = | RZ RP RF 
Ry; Ry RF 


(4-5-47) 


则 由 概率 论 知识 以 及 式 (4-5-43) 可 得 


= = var[ z& | rn ,0% T = EL CATAT? m cosmacosó,, = rcosgcos0)* |Past siad 


= E{ [As A7 r m cosgacosñ,, — (rm — F ) COS nm 7) COS (Om DFI Tm sm > m? 
= CAA, = 2 Jr, cos 0, cos? qg, + loh + à?) (1 + A5c0s20, ) C1 + A,cos29,) 
(4-5-48) 
R? = var[ $š, | rm>Om sa] = EL Qy Ag ra cosDasin@,, == rcossin0)° [iss a] 


= E([A; A; racosp,sinf, — Crm — r)cosGy, — y) SiN Om — FT? | ra +m + ma) 
= [QA ,) — 2 ]rš,sin°0,,cos° Ym +404 + o2) (4 — A$cos20,) (1 十 Mgcos27m) 
(4-5-49) 
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RF = var[ èk | may0 29m] = EL G;rasing, — rsin) | ra *0,, tm] 
= E([A,'rssing, — (rm — F)sinCg, 一 pr | rm sU + Mm } 
= Ay? — 2)r&sin! Ym + OR +02) A — 10052) (4-5-50) 


RP = cov[ 5 Jh | ra*05 575] = ELGgA7'racosg,cosU, — rcosgcos0) 


x (Qy Aa ra COST SinOm —rcosysin9) | ra . 0, + Am] 


= E(A Ag Ira cosnacosó,, — (rm — F ) COS Chm 7)cos(0,, 0)] 


X [AY Ag racosnmsinOs — Crm — F)cos(T. — 7)sin(0,, —0)] | r= s Om qa) 
= LAA)? — 2] ri, sin, cos, COS? 5, + io + 62 )Assin20, C1 + A,cos25,) 
(4-5-51) 
RF = cov[ 5 Em | rm 0, s ga J 


= 下 [CA An ra coss coss — rcosgcos0) (A;! rs sings — sing) | rm+Om >m] 


= E{ [Aja r; cosnacosñ,, — Crm — F)cos(Ta — N) COSCO — 0)] 
X [AF rm singa — (ra — 7) SINC pm — 72] | Fm Om nm) 
= (ASA, — Ag! — Ag) rh COSO m SIN Pm COSTm + ict F o? AeA cosÜ,sin29y, (4-5-52) 


Ry = cov[ 55.25 | rm+Om + ma] 
= ELGQy Az r, cosmasin@0,, — rcosgsin0) (A;! r, sings — rsin7) | rm *0,, «81 


= E(A, As! r. cosmasin0,, — (rm — F)cos(m, — M) Sin On — 00] 
X Ty rm sing, — Gra — P)sinGg, — 22] | sas, + at 


= (AA, — As — AD rssinÜssingscosqs + loi H o? AeA Sinn sin2ym (4-5-53) 


其 中 
à= E[cos27] (4-5-54) 
3. 偏差 补偿 因子 的 计算 
式 (4-5-36)、 式 (4-5-43)、 式 (4-5-45) 和 式 (4-5-54) 的 偏差 补偿 因子 Ao Ao 4A, 和 Xs 可 以 
由 方位 角 量 测 噪声 9 和 俯仰 角 量 测 噪声 7 的 概率 密度 函数 来 确定 。 当 9 和 7 都 服从 Gauss 
分 布 时 ,可 得 
Ae = E[cosó ] ———— 
A= E[cos20] = e = ab 
_ ; (4-5-55) 
A, = 下 [cos7] = e ^^ 
a= E[cos25] = e = M 
4 0 和 7 都 服从 [一 a,c] 上 的 均匀 分 布 时 ,可 得 
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ào = 下 [cos5] = (sina)/a 
A= E[cos20] = (sin2a)/2a 
À, = Elcosy ] = (sina)/a 


(4-5-56) 


A,7 E[cos27] = (sin2a)/2a 
这 就 是 三 维 情况 下 的 无 偏 量 测 转换 。 


454 修正 的 无 偏 量 测 转换 
1. 二 维 情况 


1j 4.5. 1 WA 4. 5. 2 节 介 绍 的 采用 嵌 套 条 件 的 加 性 去 偏 量 测 转 换 方法 相 比 ,4. 5.3 节 
给 出 的 基于 乘 性 偏差 补偿 因子 的 无 偏 量 测 转换 方法 具有 更 好 的 一 致 性 和 和 鲁 棒 性 ,但 这 种 无 
偏 量 测 转换 方法 在 推导 转换 量 测 误差 和 协 方差 阵 时 存在 着 兼容 性 问题 。 上 一 小 节 介绍 无 偏 
量 测 转 换 方 法 时 ,转换 量 测 误差 的 均值 是 直接 以 目标 相对 于 雷达 的 真实 斜 距 方位 角 和 俯仰 
角 为 条 件 来 计算 的 ; 而 转换 量 测 误差 的 协 方差 阵 , 由 于 目标 相对 于 雷达 的 真实 斜 距 .方位 角 
和 俯仰 角 无 法 得 到 ,所 以 是 以 雷达 对 目标 真实 斜 距 、 方 位 角 和 俯仰 角 的 量 测 值 为 条 件 来 计算 
的 。 下 面 仅 通过 对 二 维 雷 达 量 测 中 式 (4-5-40) 的 分 析 来 具体 说 明 这 一 点 ,对 于 转换 量 测 误 
差 协 方差 阵 其 他 分 量 也 可 以 进行 类 似 的 分 析 。 
由 概率 论 可 知 , 式 (4-5-40) 应 当 为 
Rz = ELQG'rmcosOm — rcos0)2 | rm sOn] — E*[As!racosQs — rcos0 | rm >In] 
(4-5-57) 
在 文献 17 的 推导 中 , 令 上 式 中 的 第 二 项 为 零 , 主 要 的 理论 依据 就 是 式 (4-5-35) 和 式 (4-5-37), 即 
E[x*5] = rcos0 
| (4-5-58) 
E[ yz] = rsin0 
但 是 ,上 式 成 立即 式 (4-5-37) 的 量 测 转换 是 无 偏 的 前 提 , 是 目标 相对 于 雷达 的 真实 斜 距 和 
方位 角 已 知 ,也 就 是 说 


ELx5 | r.0] = rcos0 
| (4-5-59) 


ELy%, | r.0] = rsin0 
这 样 就 可 以 看 出 ,文献 17 在 推导 式 (4-5-40) 时 实际 上 就 使 用 了 两 种 不 同 的 条 件 , 即 对 于 
式 (4-5-57) 的 前 半 部 分 直接 以 雷达 的 量 测 值 为 条 件 来 计算 ,而 后 半 部 分 则 是 首先 以 目标 相 
对 于 雷达 的 真实 斜 距 和 方位 角 为 条 件 , 然 后 以 雷达 的 量 测 值 为 条 件 来 计算 的 。 这 样 就 清楚 
地 看 出 ,文献 17 给 出 的 无 偏 量 测 转换 方法 在 计算 转换 量 测 误差 的 均值 和 协 方差 阵 时 存在 着 
兼容 性 问题 。 
为 了 克服 这 一 不 足 .我 们 在 文献 21 中 提出 严格 以 雷达 量 测 为 条 件 来 计算 式 (4-5-38) 的 

无 偏转 换 量 测 误差 的 均值 和 协 方差 阵 ,具体 过 程 介 绍 如 下 。 令 e = Can J? R. 

Hp — ELv | rm Om = Lus o 17 

| R? RP (4-5-60) 

R, =covl ti ra Ou] =| | 

RE RP 


则 由 概率 论 知识 以 及 式 (4-5-36) 和 式 (4-5-43) 可 得 
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s 一 EL[Zz | raba] = Cg! —A)pracosts 


(4-5-61) 

#3 = EDS | rm 28m) = (A7! —Ao rasinfs 
RF = var[z& | rasa] 

= E[(M'rmcosOs, — rcos0)? | r,,0,] — E* [As !r,,cos@,, — rcosó | rm ,6,, ] 

—— Arcos! Om + FO + aD) (1 + A4cos20,) (4-5-62) 
RP = varLys | rm Om] 

= ELQs'rmasinOm — rsin0)? | rm >On] — E? LAs! rmsinOn — rsin0 | rm >On] 

一 一 A372sin?0 + +C, +62)(1 —Ajcos20m ) (4-5-63) 
R? = cov[ Z5. y5 | rara] = ELCAG'rmCOSOm — rcos0) (Aç!r,,sin0,, — rsin9) | rasa] 


— ELA; 'r;,cos@,, — rcos0 | rasa] * ELAg'rmsindm — rsin | rm+OmJ 


—— Nr insinImcCOSOm + ic + o? A bsin20,, (4-5-64) 
2 三 维 情况 


与 二 维 情况 类 似 , 令 va = LL ym em" B 
Pp = E[vi | rm «05 J= Los sn 92517 


RE RP RF 

(4-5-65) 
R,=covL val rmsOms%mJ=| RZ RP RY 
Rz R> RF 


则 由 概率 论 知识 以 及 式 (4-5-36)、 式 (4-5-43)、 式 (4-5-45) 和 式 (4-5-54) 可 得 
pi ELA | ra 0, 加] 一 (AAA — AA.) ra cosTa cos, 
8 ELS | ras a] = (Cy oe — RA ) ra COS] SinOm (4-5-66) 
pi = ELS | ra 0, tm] = (Ay? — Aj) rm SINN 
RF = var[z5 | rm sOn Mm] = EL[G,As!racosq,cosU, — rcosgcos0? | rms 0,, sm] 
— E’ [Ay Ag ra coss cos — rcosgcosB | rm :Om + tm] 
—— Ari cos? Om COS? Ym + lo + o2) (1 + A5cos20, ) (1 + A, cos2 Hm) 
(4-5-67) 
R? = var yz | Tm 9m » Tm = EL CATAT? rr, coss, SİNO m — rcossin0)° | 1mm +m 
— EP [AP ATT m cosmasin@,, — rcosgsin | ra «05 $ Nm 


—— AA frasin? On cos? Im +404 -F o£) (1 — A$cos20, ) (1 + A,cos254) (4-5-68) 


RF = var[ Z5 | raygo ,7 加] = ELC; r, sing, — rsin)? | rasOa 575] 


— E [A ra sings — rsing | ra «Os. 7a] 


Fre + BI — Ascostq.) (4-5-69) 


> = cov[ 起 ,站 | ra 0, + gI = ELC ATT mCOSmCOSIm — rcoszcos0) 


¿ss 2,2 o 2 
一 一 Myrmsin 5, + 
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x Qy AT ra Cosmasin0,, 一 rcosysin0) | rm On» al 
— ELAP AS T a cosm,eos,, —reosmeos9 | rm «0. +m] 
x E[A,'As! ra cosmasin@, 一 rcosysin0 | rm «0s. Tad 


=— AA $r a SINO m cosOm cos? mm + loh + o )À,sin20, (1 + AX, COS2 qs ) (4-5-70) 


R? = cov[Z5 zŠ | rasla sl 
= E[ GO; AT ra cos, COSO — rcosgcos0) (Ayr, sing, — rsing) | ras sm] 
— ELA, Ag ra cos, cosÜ, — rcosqcosÜ | rm «0. > Nm JELA; ra sings — rsing | rm *0,, » 7m 


=— Asi Grin COSOm Sin Tm COSTAS + + + o? Add ‘COSA mm sin2 Nm (4-5-71) 


R% = cov[3& + zz, | r= *0,, > na] 
= EL (MA ra cosmasin0,, — rcosgsin0) (A; r, sing, — rsin) | rm Om ,ym 


= E[Ay AG T m cos, SIND, 一 rcoszysing | rm sm» Nm JE A; r, sing. — rsing | fassus Mmd 
—— AoA Grin sinOn sings cosas 十 +š + o: DAA , sin0,,sin27, (4-5-72) 


文献 21 通过 仿真 实验 已 经 表明 ,修正 后 的 无 偏 量 测 转换 方法 尽管 对 于 静态 定位 问题 和 
文献 17 提出 的 无 偏 量 测 转换 方法 在 一 致 性 上 基本 相同 ,但 是 对 于 动态 跟踪 问题 ,修正 后 的 
无 偏 量 测 转换 方法 具有 更 强 的 一 致 性 ,相应 的 基于 修正 后 的 无 偏 量 测 转 换 方法 的 Kalman 
滤波 器 具有 更 小 的 均 方 根 误差 。 


4.6 基于 雷达 量 测 和 BLUE 准则 的 目标 跟踪 


461 基于 BLUE 准则 的 二 维 量 测 转换 


上 节 介 绍 的 量 测 转换 方法 有 如 下 缺陷 : 

(1) 转换 量 测 误差 依赖 于 目标 的 运动 状态 ; 

(2) 转换 量 测 误差 的 协 方差 阵 是 以 雷达 在 当前 时 刻 的 量 测 或 目标 运动 的 状态 和 雷达 在 
当前 时 刻 的 量 测 为 条 件 来 估计 的 ; 

(3) 转换 量 测 误差 序列 不 再 是 白化 的 。 

然而 ,在 标准 Kalman 滤波 器 的 假设 中 ,要求 量 测 噪 声 与 目标 运动 状态 独立 , 量 测 噪声 
的 协 方差 阵 是 无 条 件 的 并 且 量 测 噪声 是 白 噪 声 。 所 以 尽管 上 面 介 绍 的 量 测 转换 方法 在 完成 
雷达 量 测 的 转换 后 .利用 Kalman 滤波 器 完成 了 对 目标 运动 状态 的 估计 :但 这 种 估计 器 绝 不 
是 最 优 的 。 下 面 介绍 文献 25 文献 26 ,文献 27 提出 的 一 种 针对 极 坐标 系 和 球 坐 标 系 中 雷达 
量 测 的 近似 最 佳 线性 无 偏 估计 (BLUE) 滤 波 器 .这 种 方法 直接 在 BLUE 准则 下 对 目标 的 运 
动 状态 进行 估计 ,不 仅 克 服 了 上 面 介绍 的 量 测 转换 方法 的 缺陷 ,而 且 在 估计 误差 和 滤波 器 的 
可 靠 性 方面 都 明显 超过 了 上 面 介绍 的 量 测 转 换 方法 。 

假定 目标 按照 如 下 的 线性 动态 模型 运动 

x, = Fy- Xr- + wa (4-6-1) 

其 中 ,w 是 具有 均值 为 零 且 协 方 差 阵 为 @ 的 白 噪 声 序列 。 

在 极 坐标 系 中 :雷达 对 目标 真实 斜 距 r, 和 方位 角 0 的 量 测 分 别 定 义 为 
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r= r, +m 
(4-6-2) 
OF — 0, +ë, 
Fep BL ee ft MES, ALO, 均 为 均值 为 零 的 白 噪声 序列 ,标准 差分 别 为 w 和 oo, 且 两 者 互 
不 相关 。 
将 雷达 在 极 坐 标 系 中 的 量 测 转换 到 笛 卡 儿 坐 标 系 中 ,可 得 


E 5 " u- DW x ee 
xi = rPcos0P = (n+7,)cos(& + 0,) x, cos0, — yr sind, + == r I| cos0, = F,sind, 
LI k 


= hý (xX, VE) (4-6-3) 


yi = rPsinO? = (r, +7.) sin(® + 0,) yk] cos, + z,sin0, +E i cos, up 
k k 


= hi (xe svi) (4-6-4) 
其 中 
XA 一 [ze Ty yr y] 
von), (4-6-5) 
这 样 ,雷达 在 极 坐标 系 中 对 目标 运动 状态 的 非 线 性 量 测 方程 就 可 以 表示 为 
Ze = h(x svk) = [h Cers vp), hg Cko vp)" (4-6-6) 
其 中 z,— Ly 。 对 于 式 (4-6-1) 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (4-6-6) 的 雷达 量 测 方程 ,如 
果 已 知 目标 在 k—1 时 刻 状态 的 BLUE 估计 为 如 -ae-i* 相 应 的 误差 协 方差 阵 为 Paii + MI) 
目标 在 & 时刻 的 运动 状态 可 用 如 下 递 推 BLUE 滤波 器 进行 最 优 估计 
Xia = E* Cx, | 247] = Fa Xa 
Xr- = Xe — Keyra (4-6-7) 
Par = cov[ Xia] = Fia Pia Fia TQ 
Za = E*[z, | z*?] 


Zac) = Ze — Eua 


(4-6-8) 
S, = cov[ Zia] 
K, = cov[ Xia E Ise 
EAM = Xii + K, Zea 
Fae = Xr — Xa (4-6-9) 


Par = cov[ x, — Xi] = Prr — KSKE 
TY DAG I. BE AEI ES BZ.) ,Se 和 cov[X,, i Za e SERT We EM fih H PRYE k 时 
刻 的 运动 状态 。 
假定 FO, 服从 Gauss 分 布 .可 得 
À, = E[cos0,] = e 


de = E[cos0,] = ia +e) 


(4-6-10) 
Al 
2 
E[sinÓ, cosÓ, ] = E[sinü,] = 0 


Às = ELsin28, ] = (1— e) 
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由 于 Gms.) 和 (7F4.04) 相 互 独立 ,所 以 (zs,y4) 和 (74,01) 也 是 相互 独立 的 。 另 外 由 于 [7，， 
0,J' 是 白 噪声 序列 ,所 以 EX CF. .0,J'|#-11=E([F,.0,Tr)=0., 
引 理 4.6.1 对 于 标量 值 的 zx,y Mz WR yr 和 = 都 独立 , 则 有 
E" [zy | z] = ELy]E" [x | z] (4-6-11) 
证 明 由 于 y 与 x 和 > 都 独立 ,所 以 ELzy]=ELz]jELy] ,从 而 有 
cov[ xy ,z=]= E[xyz]— E[xy]E[z] = BELy]ELzz] 一 下 Ly]ELz]E[z] 
= Ely](ELaz]— E[=JE[=]) = ELyjJcov[Lz,z] 
这 样 则 有 
E* [xy | z]= ELry] + cov[zy,z]cov[z](= 一 下 [z]) 
= ELy]{ELr]+covl2.z]Jcov[z](z— ELz])} 
= ELy]E" [x | =] = 
引 理 4.6.2 对 于 BLUE 估计 的 误差 协 方 差 阵 , 则 有 
ee EL (x — ©) (x —x)7] = E[xx™]—E[xx7] 


(4-6-12) 


cov[x.y] = E[(x — )C(y — 7] = ELxy™] — EL y! J 
JerF,xz=E°*[x|z],#=x—*<,y=E"[ylzJ,y=y—y. 
证 明 因为 
cov[x,y]J2 EL(x — (y — 7] = E[(x —OyT] — E[ (x — £) 97] = EL(x— y] 
E[xy*] — E[xyT] = E[xy*] — ELxCy — y - 07] = Elxy™]— E[x y7] 
其 中 ,第 二 行 和 最 后 一 行 成 立 的 原因 是 根据 正 交 原 理 可 得 (x 一 *)_ L y HICy— 30 Lx. 


类 似 地 可 得 
cov[x] = E[xx™]— E[* xT] m 
由 引 理 4. 6. 1 就 可 得 量 测 z, 的 一 步 预测 为 
Zia = [tina iui" = [Ay ETE E Jea] = [A Xia Cl L.A, Xii (3. Mx]. 
(4-6-13) 


其 中 二 4-1(i,1) ,i 二 1,3 XT En S i TME 1 列 的 元 素 。 
由 引 理 4. 6. 2 可 得 
cov ra aai ]= ELxzi ] = EL Xia Zia 
AiPaaa (141). Ai Pasa C13) 
_ AP, , (2.1) Ai Pasa (2.3) 二 
AP, , (3.1) AP, , (3-3) 
AP, , (4.1) AVP (4-3) 
(4-6-14) 
其 中 Pari Guo .i—1.2.3.4,—1.3 表示 位 于 PnP i TERIS j AN ICH Pauca Ct D. 
j—1.3 表示 P, HOSS j 列 构 成 的 列 向 量 。 
进一步 由 引 理 4. 6.2 还 可 得 
S, = E[zzil — E[ zw 2i] = ie Pa 
Sa S> 


(4-6-15) 
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Si =B[(z$32] — Eia) = AzP, u (1,15 +A P; c (353) xt [4] AE [5] 


+ Q; — ADEL TAGES (4-6-16) 


See =EL] — EL Sina)? ] = Ae Pa a (3.3) + As Pirm (1,1) aot [$] + aot |Ë] 


+ (hz — AP EL ku ] + As Elta] (4-6-17) 


Si 一 Sa = ELxiyi]— ELin Jin] = (Az —As) Pa (1432 + ot Q; — ADE |=] 
k 


+ (À, — às — AD E[Z,i—i Jina] (4-6-18) 

可 以 看 出 ,Sx 的 各 个 元 素 不 仅 依赖 于 目标 真实 位 置 (x,yi) 的 非 线 性 函数 的 数学 期 望 ,而 且 

依赖 于 目标 真实 位 置 的 一 步 预 测 值 Czar-1,34r-1) 的 二 阶 和 矩 ,无 法 直接 应 用 ,所 以 在 实际 当 
中 ,需要 作 一 些 近 似 , 即 

IE TREE TM 

EL Sini] ~ Xn 


ELis- Sead ^9 r-i Faremi 


xi "T ES k-1 
[i] z E (4-6-19) 


Tkik—-1 T .Al 一 1 


Fl in LETS 
E TRV’ Tie Yee 
es | Zia + Xn 
文献 25 通过 理论 分 析 说 明 ,对 于 实际 的 雷达 量 测 目标 跟踪 问题 , 式 (4-6-19) 的 近似 是 
合理 的 。 


462 基于 BLUE 准则 的 三 维 量 测 转换 
假定 目标 按照 如 下 的 线性 动态 模型 运动 
x, = Fy Xr- + Wa (4-6-20) 


其 中 ,ws 是 均值 为 零 且 协 方差 阵 为 Q 的 白 噪声 序列 。 
在 球 坐标 系 中 ,雷达 对 目标 真实 斜 距 x 、 方 位 角 0, 和 俯仰 角 qa 的 量 测 分 别 定义 为 


TR = rà +m 
0p = 0, + 0, (4-6-21) 
w= p> m” 


其 中 ,假定 量 测 噪声 7 L0, 和 7 HARA ES ELS AFE P 9] ,标准 差分 别 为 m ,oo Filo,» 
三 者 互 不 相关 。 
将 雷达 在 球 坐标 系 中 的 量 测 转换 到 稍 卡 儿 坐 标 系 中 ,可 得 
r= rk cosh cosh = (r, + r,)cos(0, + Oi) cos Oh + m) 
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u " aie = =, ~ š = 
= x,cos0,cosn, 一 ya sind, cosy, + = F,cos0, cosh 
rk 


Ve ~ oe, = Xam Aa CAR: 之 FEN | dc. 
— >š r,sinÜ, cosy, 一 £^ cos, singe + X * sinÜ, singe 
Te Te Tr 
ay e ~ a Wo. mw z ~ x E "DE 
— = p. cosÜ, siny, + Nx = r ,sinÜ,siny, 
Tk Tk Tk Tk 
= hE (x, VP) (4-6-22) 


yi = rè sind? cosy? = (r, + r,)sin(6, +0,)cos(m + m) 


= yscosÜ,cos7, + z,sin0,cosm, + Nx F COS, COSHE 
Tr 


e EE. ~ [43 "AT GREEK + ZS. voc 
+ — r.,sinÜ,cosy, 一 MIT cosi, sing, — —sin0, singe 
Tk re rp 
Zi ete CLET eee eee ite 
— 2s Ee F,cosÜ,sing, — Z — F, sind, sing, 
Tg Yk Ta V. 
= hi (x, VP) (4-6-23) 


z£ = rPsingg = (r, + F,)sin(m + me) = z,cosm + rising, + = F,cosp, 十 P. p, sings 

= iG vp) (4-6-24) 
其 中 x, m Dx x4 yro roze T ve mra 0, eT er. m Sei XE r= Jai Ft. 

这 样 ,雷达 在 球 坐 标 系 中 对 目标 运动 状态 的 非 线性 量 测 方程 就 可 以 表示 为 

z, = h(x,,vP) = [hz (xy v At Cro vE) ARC VEDI = Cris ys a] (4-6-25) 

对 于 式 (4-6-20) 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (4-6-25) 的 雷达 量 测 方程 的 基础 上 ,如 果 已 
知 目 标 在 & 一 1 时 刻 状态 的 BLUE With x. aua ,相应 的 误差 协 方差 阵 为 Prii + W H ER 
在 时刻 的 运动 状态 可 用 如 下 递 推 BLUE 滤波 器 进行 最 优 估计 


Kari = E* [x, | 27] = Fia rii 


Kaya = Xr — Xia (4-6-26) 
Par- = cov[xia] = Fia Pri- Fi- + Qa 
Zu = E'[z | z^] 
fee es ibd (4-6-27) 
S, = cov[£,4a] 
à = cov[Xina Žan- Sr 
Xu = Xia + Ka Zap 
Xu = Xe — Kee (4-6-28) 
hi = cov[x, — £44] = Pan- — K,S,KI 
可 以 看 出 ,只 要 能 够 计算 得 到 zt,Se 和 cov Esr- «Zia 1 :就 可 以 最 优 地 估计 目标 在 & 时 
刻 的 运动 状态 。 
假定 产 On 和 74 服从 Gauss 分 布 . 可 得 
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À, = E[cos,] = e 


Az = E[cos*0,] = ia + e) 


A; = E[sin*8,] = la — e) 


2 
pm = Ecos] = e^ (4-6-29) 
pz = Ecos? 7, ] = ia +e) 


B= E(sin?j,] = ia — e) 


EL sin, cos, ] = EL sin0, ] = E[ sing, cosm, ] = E[sing,] = 0 
H T Gr «0, se) ICE, Oe pe) FALSE. SIT Core «ya z Aa Oe m OB h: AH H. fh y 03, 
XH FE Âp] 是 白 噪 声 序列 , 则 ELC ,0 ge Tle!)  ElLra 0, 17) —0, RH, 
由 引 理 4. 6. 1 就 可 得 量 测 z 的 一 步 预测 为 
Entiat = Los Ws i = i a i a 
= [Arey atl WD: py Xia Dl (4-6-30) 
HP kaei Gl) ,i 二 1,3,5 表示 位 于 六 -1 第 i 行 和 第 1 列 的 元 素 。 再 由 引 理 4.6. 2 可 得 
cov[ r sima ]= ELxizt ] x EX. Zi J 
EP O3 lB pa Pa 5) 
Po  gquAQPaaa (258) ay Pi (2,5) 
MA Pu G1) p A Pu (5,32. n Pa (355) 
PAP ye (401) pdr Pu a (4.32. n Pa (45) 
pid Pi (9,1) A Pinatay ju Pina (5,5) 
MAP (6,1) wd Pee (6.3) jn Paya (6.5) 
= ph [A Pana Cel) A,P.a,1C(s.3), PQauQ.5)] (4-6-31) 
其 中 Pur- Cj) ,i 二 1,2,…,6,j 二 1,3,5 表示 位 于 Pari BiB ; 列 的 元 素 , 而 
Pasa Ce .j).j=1.3.5 则 表示 Pu-1 的 第 j 列 构成 的 列 向 量 。 
再 进一步 由 引 理 4. 6. 2 还 可 得 


Su Si Sis 
S, = ELzzi]— El£ thal = | Sa Sa S; (4-6-32) 
Sa Ss S5 


其 中 
2 
Sn SECC] — ELC] = hape Pia CO + Aso Pen (3,3) + Ape tE [| 
k 


2E 2 
Xam 


| SE [Spe] ame ke 


2.2 
XRER 


XoE [Š] | AutsetE |7 


7 
rp)? ri 


2.2 
Ass E [c5 | Capo — Ai ELF a] + Aspe EL na] (4-6-33) 


7 
pri 
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2 
Sz =E[ (yi 9*] — EL (Sina 》 = Az fe Pye (3.3) + Aspe Prie- ad.) + àzo, E Ii 


E zizi vizi 2 
Aso [党 p-assstE [x ES: a] 2 es E[2 y: a] + A E Tr 
rmt E [EE ; ]* Cape — ALD DELS aad + Asi EL 2a ] (4-6-34) 
Tr 


Sss SEL (24)? ] — EL Ga? ] = pe Pia Co 45) + pa {Prr (1,1) + Pra (3,3)} 


= € oy à š 
mark | £p + wate |S re) des HO ELin] + ps ELH + Hua] (4-6-35) 


Si —E[xiyi]l— ELi- yk] = p2 Az — As) Pia C143) + oz Q; —AoE[**] 


tig =A; us E as: ] 29 au ss E[ ee] 
+ Dus Q, — As) — Af pi JEL £a Yeu J (4-6-36) 
Sis —E[zizi]— ELin £u] = AG — 19) [Pu as +E ial 
(4-6-37) 


+ EG — paar — Ata JEL £a Eia J 


Sá =S = E[ yzi J = EL Si- Zin] =å (pa — ps) LE (3.5) +E ial 


+ [Ge — pa dài — Ata JEL Sni in d (4-6-38) 
可 以 看 出 ,S fJ $ 26 RAS IN HA F EL PE SK PE Go s ya + z! f E £X FE PR BC 00 9k =Z: WJ 

望 ,而 且 依 赖 于 目标 真实 位 置 的 一 步 预 测 值 (Citi «yai + Falei ) HI — BEA «761: EL EE 

所 以 在 实际 当中 ,需要 作 如 下 近似 

EL aiui] ^ iia 

EC Siu] ss Jil (4-6-39) 

ELin] ~ im 


EL; Yai] © Fea Yi 


Eua Zea] ^9 aa. Zea (4-6-40) 
inem Zia ] ^ Xii Zea 
E|} ie Er 
Ta + Xu + Zink 
Ep ie Jia 
tina + Hua + Zk 
(4-6-41) 


Zklk—1 
r? ~ z2 E 
Xii Veena 十 Zee 


g[ e?" J~ tina + Pii 
= = =2 
Tea + Jiu + zk- 
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Ee; ]* Tkik—ı Xkik—1 
m ex 
Giai + Sia + Zia 
Terk x Tie Zia 
E[S "Ie = = = (4-6-42) 
Tele T Vela T 之 4 一 1 
B| ]* Jklk—1 Zklk—1 
=2 St = 
Xk|k—1 ele Zkik—1 
Zo =? 32 
TREE T Em Xk|k—l 
TI = 5 
2 <2 sí zt 2 
Gir (Eki + Yi Gri 十 Yki + Eia 
rok 22 22 
DRT ]* VEIR—1 XTk|k—l 
72] cz SE zi E E 
Gri Ck 十 Yiri Cri + kai + Eia 
=~ (4-6-43) 
2 EH z 
E[ XAR ]* kk 一 1 Zkl|k—1 
rs — Er 
2 2 
Cred Xii 十 Vee 
<2 2s 
vizi ]* Yklk—i Zklk—1 
s~ 
Pr] <2 
GO iai + Xia 
5 z? T. v E 
af TeV Z ]* Thik- Veie—1 Xk|k—i 
Tue 
a as 
Cra) Tiik- T Ykla—i 
(4-6-44) 
= < et 
E E8753: s] Tk|k—1 .YA 一 1 Xk|k—1 
z 
ag zt 22 F”) 
GO Cri + Jk- dije 1 + Xia + Enea 


文献 26 .文献 27 通过 理论 分 析 说 明 , 对 于 实际 的 雷达 


式 (4-6-44) 的 近似 是 合理 的 。 
4.7 


471 


实际 采用 的 雷达 
A E HIC, 充分 利用 Dope 
解决 带 Doppler 量 测 的 雷 


REZ 


测 和 目标 运动 状态 之 间 完 全 是 非 线 性 关系 ,所 以 估计 效果 往往 很 差 。 文献 12 提出 


达 量 测 目 标 跟 踪 问 题 , 式 (4-6-39) 一 


ilf Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 


极 坐 标 系 中 带 Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 
大 .尤其 是 Doppler 雷达 ,往往 还 可 以 提供 Doppler 量 测 。 


理论 计算 与 实 
ler 量 测 信息 可 以 有 效 地 提高 目标 的 跟踪 精度 。 

达 目 标 跟踪 问题 的 最 常用 的 方法 是 EKF ,但 由 于 此 时 雷达 量 
采用 斜 距 


和 Doppler 量 测 的 乘积 构造 伪 量 测 , 然 后 用 线性 化 方法 得 到 了 转换 量 测 误差 的 统计 特性 


文献 32 对 文献 12 的 方法 做 了 进 一 
嵌 套 条 件 方法 29 得 到 ,但 伪 量 测 的 统计 特性 仍 采用 文献 12 中 的 线性 化 方法 得 到 。 


步 的 改进 ,位 置 转换 量 测 误差 的 统计 特性 用 文献 14 中 的 
文献 13、 


文献 14 已 经 证 明 .这 种 采用 线性 化 方法 得 到 的 转换 量 测 误差 的 统计 特性 , 仅 当 量 测 误差 在 
一 非常 窗 的 范围 内 取 值 时 才 是 一 致 性 估计 。 文 献 36 提出 了 位 置 和 Doppler 量 测序 贯 处 理 
的 序 贯 扩展 Kalman 滤波 (SEKF) 算 法 .采用 EKF 对 Doppler 量 测 直接 进行 处 理 . 由 于 
Doppler 量 测 和 目标 运动 状态 之 间 是 强 非 线 性 关系 .所 以 对 Doppler 量 测 信息 的 利用 并 不 
FES. 

另外 ,在 已 有 的 带 Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 算法 中 ,通常 假设 斜 矩 .角度 和 Doppler 
的 量 测 误差 统计 独立 ,然而 最 近 的 研究 表明 53 ,对 于 某 些 波形 而 言 , 斜 距 和 Doppler 量 测 误 
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差 是 统计 相关 的 。 

为 了 更 加 充分 地 利用 雷达 的 Doppler 量 测 信息 ,我 们 在 文献 38 文献 39 中 ,将 文献 13. 
文献 14 仅仅 考虑 位 置 量 测 的 二 维和 三 维 去 偏 一 臻 转换 量 测 Kalman 滤波 算法 ,推广 到 包含 
Doppler 量 测 且 和 斜 距 误 差 和 Doppler 误差 相关 的 情况 .下面 就 加 以 介绍 。 


1. 问题 描述 


在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 ,目标 的 运动 模型 一 般 可 表示 成 
x @, x, + Gau + Ti we (4-7-1) 
HEP x, S Cars Ye Ce Ve Sia- 1. 为 目标 运动 状态 ,zi ,yx 分 别 为 目标 在 zx,y 两 个 方向 上 
的 位 置 分 量 ,zxyyx 为 相应 的 速度 分 量 ,six6-» 为 其 余 的 状态 分 量 ; De ER" HAR AS $8 BS E 
Me .G, De 为 适当 维 数 的 系数 矩阵 ; u, 为 确定 性 输入 向 量 ,w 是 均值 为 零 且 方差 为 Q, 的 
Gauss 白 噪 声 序列 。 
设 一 部 两 坐标 雷达 位 于 坐标 原点 , 则 在 极 坐标 系 下 雷达 的 量 测 方程 可 表示 为 
zp = [rp OP Fp JT = f,Cx,) + vP = [rz 6, ore” + vP (4-7-2) 


其 中 

n= Jet ye 

0, = tan! Cy,/ x4) 

b = Gad, yi Ya) / Mai yt 

ve = [Fe Oise? 
而 rp.Op Ale P ¿F| B KX H PR Ee 082 fü fl Doppler 的 量 测 值 ; re .0, Flr’, 为 相应 
的 真 值 ; Fe On Rum, 为 相应 的 加 性 量 测 误差 ,假定 它们 都 为 均值 为 零 的 Gauss 白 噪 声 序列 ， 
Jr 26 4r INA 02.03 Filo: Ar, MO, 不 相关 :六 MIO, 不 相关 ,六 RIP, 的 相关 系数 为 p。 


(4-7-3) 


2 量 测 转换 
将 极 坐标 系 下 的 位 置 ( 斜 距 和 方位 角 ) 量 测 转换 到 稍 卡 儿 坐 标 系 下 ,可 表示 成 
x = rf cosh = x, + XZ, 
(4-7-4) 
yi = rp sinh E = y, + 5 


其 中 ,zyu 2) ES DEP CRM RE fE B CR JL AS b BP x y 两 个 方向 上 的 分 量 。 
为 了 减弱 Doppler 量 测 和 目标 运动 状态 之 间 的 强 非 线性 程度 ,可 采用 如 下 的 伪 量 测 转 
换 方程 


Ei= rP fP = z, 2, + x Ya + Š, (4-7-5) 
其 中 ,&, 为 笛 卡 儿 坐 标 系 中 伪 量 测 & 的 转换 误差 。 
由 式 (4-7-4) 和 式 (4-7-5) 可 知 .雷达 量 测 从 极 坐 标 系 转换 到 笛 卡 儿 坐 标 系 后 可 整体 表 
示 为 
zi = [ri syi i] = nC) +w = [zk Yro Tr Za H yr y Jt + [zy Ee]? (4-7-6) 
3. 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 
定理 4.7.1 由 式 (4-7-2) 的 雷达 量 测 误差 的 已 知 条 件 可 得 
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E[ri n, = E[7, r1] = 0 (4-7-7) 
Eri r= = (1 + 2¢* )o?oš (4-7-8) 
证 明 ”由 式 (4-7-2) 的 雷达 量 测 误差 的 已 知 条 件 以 及 概率 论 的 知识 可 知 , 和 点 的 联 
合 概率 密度 函数 为 


fG.D- : 


di (5 2 5 E] 
LIE az laa o Poo: of ] 


e " 2 = 2 2 
gp 2p st + (2 z) +( IF r). 


O, O0; 


1 (2 z) v= 
JI—p\e, oJ a; 
则 
图 “poo [+ 2 eo [+= 2 g 
E[7?:7,] = | Í ste fCsstdsdt = see | Í C/1—p ud po)? vexp( ~ > Jandu 
其 中 


十 co [十 co 2 + a 十 co P 十 co E 

Í 三 u *oexp[ 2 - Judo = Í we Tdu| ve Trdo = 0 
十 co [十 co 2 十 co Pd 十 co Pd 

f wo? exp(— * - Judo = Í we duf ve tdv=0 


"eo [+ 2 +0 += 
Ë = —— 5 Ee Jdudv =f e dul vet do =0 


因此 ECF? #,]=0, MERNE: ELF, 成 ]==0, 从 而 式 (4-7-7) 得 证 。 
下 面 证 明 式 (4-7-8)。 因 为 


ft à [+= pu 2 

E[7i ri] = Í Í s + f(s.t)dsdt = ss" Of —g w+ puža exp — £37 audo 
— 2r J-J -o 2 

其 中 


co ae co eo 
É Ë woexp(— HÉ + Jude = [Í “¿a| viet do =0 


u 2 oo co 
Í i ie uv ?exp( 一 “ee C$ audu = Í wet duf det du = 2x 


Hoo [+ Ë es “feo 
Í Í “esp [— “ + Jaudo = Í ea |” vie do = 一 2r。 


2 
所 以 
ELF? 72] = C1 + 2¢7 02a? E 
在 目标 的 真实 位 置 及 Doppler 已 知 的 条 件 下 .由 式 (4-7-7)、 式 (4-7-8) 以 及 式 (4-7-2) 
的 雷达 量 测 误 差 的 已 知 条 件 .可 得 转换 量 测 误差 的 真实 均值 和 协 方差 分 别 为 
Bene 一 E[v; | re +O, Th] = [ei Ue ul 
RE Rë RE 
R,., = cov[ vi l reo Fe] =| Rọ RP. RE, 
RE. RE RE 
Hp uu ARE, RE, RP, RI [se 4-5-8) ~A 4-5-11), H 


(4-7-9) 
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Lisa = 00,03 
Ri = RE, = (0? r, + rpo,o; )cos0, e %/2 
(4-7-10) 


. . Em i 
RE, = RP, = (r + r,po,0; ) sinÜ,e y /2 


RE, = rio + ri + (1 + 0 oto} + 2r. po G+ 
这 就 是 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 。 


4. 平 均 的 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 


由 于 目标 的 真实 位 置 和 Doppler 总 是 未 知 的 ,所 以 式 (4-7-9) 不 能 直接 应 用 。 为 了 使 其 
变 得 实用 ,可 在 量 测 值 已 知 的 条 件 下 对 上 述 的 真实 均值 和 协 方差 求 数学 期 望 , 即 
Pra = Elta | re ,OR R] = Lp Pl. pia J 
Re Re. Ri 
(4-7-11) 
Ri, RP. Ri 
RE. Rf. d 
FOP uns us ARE. RES Ra Ri FIIR (4-5-13) ~ 30 (4-5-16), H. 


Pha = 00,07 


Ria = E[R,., | r? 0072] = 


RE, = RE. = (ot F? + rfp0,0; )cos0me-% 
(4-7-12) 


Rit, = RE, = (È FP rToo,s; )sin0Pe"% 

RE, = OP +02 GP)? + 3C1 + ooto? + 2r? rToo,o; 
虽然 一 般 来 说 转换 量 测 误差 并 不 服从 Gauss 分 布 .但 是 采用 与 文献 13. SCR 14 SCR 17 相 
类 似 的 分 析 方 法 ,可 以 验证 式 (4-7-11) 是 转换 量 测 误差 前 两 阶 矩 的 一 致 性 估计 ,所 以 在 跟踪 
滤波 过 程 当 中 ,可 以 近似 认为 转换 量 测 误差 服从 Gauss 分 布 , 用 式 (4-7-6) 的 转换 量 测 方程 
替代 式 (4-7-2) 的 雷达 的 实际 量 测 方程 。 


5. 跟踪 滤波 器 


由 式 (4-7-6) 可 以 看 出 ,转换 量 测 是 目标 运动 状态 的 非 线性 函数 ,所 以 要 完成 跟踪 滤波 
就 必须 对 hx) 进行 线性 化 处 理 . 常 用 的 方法 就 是 围绕 状态 的 一 步 预 测 值 -1 对 h, Go RI 
用 Taylor 级 数 进行 展开 ,但 是 ,由 于 位 置 转换 量 测 是 目标 和 运动 状态 的 线性 函数 ,所 以 序 贯 滤 
波 估计 , 即 优先 处 理 位 置 转换 量 测 ,得 到 对 应 的 状态 滤波 值 部 .然后 再 围绕 部, 对 伪 量 测 的 
非 线 性 函数 进行 Taylor 级 数 展开 ,无 疑 可 以 减 小 线性 化 处 理 中 引起 的 误差 。 

由 式 (4-7-11) 可 知 , 位 置 和 伪 量 测 各 的 转换 误差 相关 ,所 以 要 实现 序 贯 滤波 估计 ,必须 
首先 去 除 掉 它们 之 间 的 相关 性 。 将 协 方差 阵 Ri.。 按 位 置 和 伪 量 测 两 部 分 分 块 可 表示 成 


Ri, (ET 
Ria = (4-7-13) 
RP, CRD; 
令 


=— RË, (Rg) = [Li L4] 


-[z i (4-7-14) 
t BE. 4 
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在 式 (4-7-6) 两 边 左 乘 以 B, W H XR ET Cholesky 分 解 中 可 得 


ze? = Hj^x, + ve? 
| (4-7-15) 
e = hi (x) + Z, 
其 中 
ze? = [xi yi] 
Hi^ = [I 0a] 
x^ = [ p] 
E[vz^] = ut. = [pie spka J" 
cov[ w” ] = Rf. 
(4-7-16) 


e = Liz; + Liy; + 6i 

hi (x) = Liz, + Liy, tanta + ya Ya 

ë = LE £a + LE 3. + Š, 

Ele.) = pk = Livia + Lint + på,a 
varlé,] = Ri, = Ri. — RE, CRE.) (R07 


Ale, 和 vi? 不 相关 。 
这 样 , 利 用 式 (4-7-1) 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (4-7-15) 的 量 测 方程 ,就 可 以 序 贯 地 完 
成 对 目标 运动 状态 的 滤波 估计 ,主要 包括 以 下 四 个 步骤 。 
步骤 1 时 间 更 新 滤波 估计 
Xr- = Oa Hapa 十 Gu 
| (4-7-17) 
Pra = Q, Pau OA +D,- Qr- ri 
BRR 2 位 置 量 测 更 新 滤波 估计 
Ke = Py. (He?) LHz^P ua CHz?)7 + RE 
Xfi = Xa + KELzi? — ut — Hi? Xen] (4-7-18) 
Pt, = G, — KPH2? ) Par 
步骤 3 伪 量 测 更 新 滤波 估计 
由 式 (4-7-15) 可 以 看 出 . 伪 量 测 是 目标 运动 状态 的 二 次 函数 ,所 以 用 二 阶 EK FO 就 足 
以 最 好 地 完成 目标 运动 状态 的 非 线 性 跟踪 滤波 . 即 
K; = Ph CHi)" CHLP GI)? + Rig + A417 
hin = Ki [ek — s = GEO — +a] (4-7-19) 
Pi, = (I, — KiHi) Phi 
其 中 H: H hi(x, Ext BE IJ Jacobian 和 矩阵, 即 


H; = [Li + dta LE + fa «fa «ta Orxen—w 1 (4-7-20) 
ij 02 IH n; Ge AY — Br S BL a BD 
ë; = 2Pf4, (1,3) + 2P£4 (2,4) (4-7-21) 


同时 A, 为 
A, =Ph,(1,1)Ph, (3,3) + Ph, (2-2) Ph, (4.4) + 2Ph, (1,2)Ph, (354) 
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+ 2Pf, (1,4) P4 (2.3) + [Ph, C1,3)] + (Pe. (2,4)J° (4-7-22) 
其 中 Pt, (i,7) 表 示 位 于 位 置 滤波 误差 协 方差 阵 Ph 第 i 行 第 j 列 的 元 素 。 
步骤 4 最 终 滤波 估计 


Kalk = Xie 


(4-7-23) 
Pur = Pin 
这 就 是 极 坐标 系 中 带 Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 算法 。 
472 球 坐 标 系 中 带 Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 
1. 问题 描述 
在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 ,目标 的 运动 模型 一 般 仍 可 表示 成 
x Bina 十 Gauss +I, W (4-7-24) 


其 中 ,一 [zeyyeyzeyzeyyeyztysixo-o] 为 目标 运动 状态 ,ztyye 和 xz 分 别 为 目标 在 xz，y 
Tz 三 个 方向 上 的 位 置 分 量 ,zxzyye 和 xx 为 相应 的 速度 分 量 ,sxow-e 为 其 余 的 状态 分 量 ， 
名 ER 为 状态 转移 矩阵 ,Gu Dy 为 适当 维 数 的 系数 和 矩阵; u, 为 确定 性 输入 向 量 ,w 是 均值 
为 零 且 协 方差 阵 为 Q 的 Gauss 白 噪 声 序列 。 
设 一 部 三 坐标 雷达 位 于 坐标 原点 , 则 在 球 坐 标 系 下 雷达 的 量 测 方程 可 表示 为 
zp = [rp , p. 0p PIT = fa Oa) + vP = [rz + 0, 7.17 + vP (4-7-25) 

其 中 

Nh = tan (z,/ Jai Xx) 

0, = tan !(y,/z,) (4-7-26) 

T, = (m, Z, + ya ya + zx Zx) / xi + y + z 

rE 
而 reene ORI E 34 EOM H ER AI RHE e fü. 77 12 fü Hl Doppler ff] Hk W ff «ri + Me + Oe 
Für, 为 相应 的 真 值 , 产 , 因 ,5 入 为 相应 的 加 性 量 测 误差 ; 假定 它们 都 是 均值 为 零 的 
Gauss 白 噪 声 序 列 . 7 25 4 NN 02.03 03 lo «FEL, equ BIO, 三 者 互 不 相关 ,六 Al gO, 不 
相关 ,六 Für, 的 相关 系数 为 p。 


2. 量 测 转换 


将 球 坐标 系 下 的 位 置 量 测 ( 斜 距 .高 低 角 和 方位 角 ) 转 换 到 笛 卡 儿 坐 标 系 下 ,可 表示 成 
xi = rẹ cosne cosh = z, + X, 
É = rp cosy sind? = y, + X (4-7-27) 
zi = risin = z+ z+ 
dep ao Ye Ee 分 别 为 位 置 转换 量 测 误差 在 笛 卡 儿 坐标 系 中 zy'* 三 个 方向 上 的 分 量 。 
为 了 减弱 Doppler 量 测 和 目标 运动 状态 之 间 的 强 非 线性 程度 .可 采用 如 下 的 伪 量 测 转 
换 方程 
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i= rp P = ar da ye Xa + = Za + Š, (4-7-28) 
其 中 E, 为 笛 卡 儿 坐 标 系 中 伪 量 测 & 的 转换 误差 。 
由 式 (4-7-27) 和 式 (4-7-28) 可 知 , 雷 达 量 测 从 球 坐 标 系 转换 到 笛 卡 儿 坐 标 系 后 可 整体 
表示 为 
z= [ris yi éi] = hi Cx) + v 
= [Eks Yar Zr Er Za H yx Ya Hzr Sel” + Da Jeze 8 J" (4-7-29) 
3. 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 


在 目标 的 真实 位 置 及 Doppler 已 知 的 条 件 下 .由 式 (4-7-7)、 式 (4-7-8) 以 及 式 (4-7-25) 
的 雷达 量 测 误差 的 已 知 条 件 可 得 转换 量 测 误差 的 真实 均值 和 协 方差 分 别 为 
Pr = E[w | reste Oe rT] = Luka sta spa tån ]" 
RE RP, Re Ri 
D RE RE. RY (4-7-30) 
Ri. E. Rae Ra 
RF, RP, RẸ, RẸ, 
ical d" Ri RE RE RERE RE REN RE RE MAKES -23)~ 7 (4-5-25), H. 
= 00,0; (4-7-31) 


Ri = cov[w | rim 0, Tu] = 


#, = RE, = (o? £a o repaso: )cosmcos0,e %/2-%/2 
Ri, = RR = Cor ñ, + ripo; dcosm sind, e 75 
(4-7-32) 


Rš, = RE, = (o r, ros: )sing, e^ 


RẸ, = riok + od ri + (1 +o) + 2r, ripoo; 
这 就 是 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 。 


4. 平均 转换 量 测 误差 的 真实 偏差 和 协 方差 


由 于 目标 的 真实 位 置 和 Doppler 总 是 未 知 的 .所 以 式 (4-7-30) 不 能 直接 应 用 ,为 了 使 它 
们 变 得 实用 ,可 在 量 测 值 已 知 的 条 件 下 对 上 述 的 真实 均值 和 协 方差 求 数学 期 望 , 即 
Pra = Els | rf qe OP 02] = nia sula tia tial. 
m. RR RAE Ri 
D RE RF RY (4-7-33) 
Reo RE. RE Rš, 
RE RE RE. KE 
HEP uua uda | k. 和 RE, RES RIS ,RE, ,RE, ,RP, ,Ri ,RE, RE。 同 式 (4-5-28) 一 式 (4-5-30), 且 
Hina = 00,03 (4-7-34) 


Ri. = E[R,,, | r? 3240202] = 


š 2 
RE. = RE. = (oa; P + rPos,o: cosy cosh? e 


Ri = RË. = (oa? rẹ + rPoo,o: cosy singPe 
(4-7-35) 


RE, = RE, = (op FP + 1Pp0,0; singe 
RẸ, = (rP)? ot + o? GT)? + 301 + oo + 2r? FPpa,0; 
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虽然 一 般 来 说 转换 量 测 误差 并 不 服从 Gauss 分 布 .但 是 采用 与 文献 13、 文 献 14、 文 献 17 相 
类 似 的 分 析 方 法 ,可 以 验证 式 (4-7-33) 是 转换 量 测 误差 前 两 阶 矩 的 一 致 性 估计 ,所 以 在 跟踪 
滤波 过 程 当 中 .可 以 近似 认为 转换 量 测 误差 服从 Gauss 分 布 , 用 式 (4-7-29) 的 转换 量 测 方程 
替代 式 (4-7-25) 的 雷达 的 实际 量 测 方程 。 


5. 跟踪 滤波 器 


由 式 (4-7-29) 可 以 看 出 ,转换 量 测 是 目标 运动 状态 的 非 线性 函数 ,此 时 要 完成 跟踪 滤 
波 就 必须 对 请 (Cxe) 进 行 线性 化 处 理 , 常 用 的 方法 就 是 围绕 状态 的 一 步 预测 值 ze-: XT hr Gc 
利用 Taylor 级 数 进行 展开 。 但 是 ,由 于 位 置 转换 量 测 是 目标 运动 状态 的 线性 函数 ,所 以 如 
果 进 行 序 贯 滤波 估计 , 即 优先 处 理 位 置 转换 量 测 , 得 到 对 应 的 状态 滤波 值 部 , ,然后 再 围绕 
zh 对 伪 量 测 的 非 线 性 函数 进行 Taylor 级 数 展开 ,可 以 减 小 线性 化 处 理 引 起 的 误差 。 

由 式 (4-7-33) 可 知 , 位 置 和 伪 量 测 e; 的 转换 误差 相关 ,所 以 要 实现 序 贯 滤波 估计 ,必须 
首先 去 除 掉 它 们 之 间 的 相关 性 。 

将 协 方差 阵 Ri,。 按 位 置 和 伪 量 测 两 部 分 分 块 可 表示 成 


Ri: (RB ; 
Ria = RẸ, Ri. (4-7-36) 


“> 


L, =— REG! = [Li Li Li] 
| P N (4-7-37) 
B, = 
Ë d 
在 式 (4-7-29) 两 边 左 乘 以 B. 则 由 和 矩阵 的 Cholesky 分 解 四 可 得 


zy^ = Hi?xi + vy? 
| (4-7-38) 
ei = hi (x) + Š, 
其 中 
zi? = [zs 
Hy? = [15.0555] 
we? = [Z, Vr | Z, J" 
Evy?) = ut. = Lui. uia fie d 
cov[v;^] = Ri. 
(4-7-39) 


ei = Liri + Liyi + Lizi + 8 


h& (xy) = Liz, + Liy, + Liz, + xa Z, + ys Ya + Za 2 
ë, = L} 34 + LE ya + Li Z, + Š, 
ELE.) = pis = Lipi + Lipi + Livia + wine 
var[£,] = Ri, = Ri, 一 RE, CRE.) ! (RET 
H &, 和 vi? 不 相关 。 
这 样 ,利用 式 (4-7-24) 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (4-7-38) 的 量 测 方程 就 可 以 序 贯 地 完 
成 对 目标 运动 状态 的 滤波 估计 .主要 包括 以 下 四 个 步骤 。 
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步骤 1 时 间 更 新 滤波 估计 
Xii = Ba Sapa H Grt 
(4-7-40) 
- = 6, ,P, aua dia +D,- Q- Pli 
步骤 2 位 置 量 测 更 新 滤波 估计 
= Pir IET [Hz^P,,5 CHF?) + R£. J”? 


xf Xii + Ke Lzi? — ut, — Hi? Xia] 64-17-41) 
Pf, = (I, — KH?’ ) Pai 
步骤 3 伪 量 测 更 新 滤波 估计 
由 式 (4-7-38) 可 以 看 出 , 伪 量 测 ez 是 目标 运动 状态 的 二 次 函数 ,所 以 用 二 阶 EKFG5 就 
可 以 最 优 地 完成 目标 运动 状态 的 非 线 性 跟踪 滤波 , 即 
Ki = Ph, CH; )T[H;Pt, HOT + Ri. +A 


i = Bia + Ks [ek — phe — M GR) — 3] (4-7-42) 
Pie = (I, — KiH:) Phy 
其 中 Hi H hy Cx) TERE), MEA Jacobian 矩阵, 即 


= CLE + ta LE + Shir LE + ta «xta fa Bie » Oixcn-6) J (4-7-43) 
iij FL ó; th A Go f — BA X BI 
ó; =2Pf (1,4) + 2Pf (2,5) + 2PP (3.6) (4-7-44) 


A, =Pb,(1,1)Ph, (4,4) + Ph, (2) Ph. C55) + Ph, 3,3) Ph, (6,6) 
+ 2Pb,(1,2)Ph, (4,5) + 2Ph, (1,5)Pbh, (2,4) + 2Pb, (1,3)Ph,  (4,6) 
+ 2Pb, (1.6) Pf (3,4) + 2Pf4, (2,3) Pt (5,6) + 2Pb, (2,6) PR (3,5) 
+ EPt O40 TF + CPR. (2.5)? + EP C360]? (4-7-45) 
其 中 Ph is 7) K TET Ay ETE WIRE Bh) 25 We Ph 第 i 行 第 j 列 的 元 素 。 
步骤 4 最 终 滤波 估计 


X, = Xk 
| (4-7-46) 


Pa, = Pie 
这 就 是 球 坐 标 系 中 带 Doppler 量 测 的 雷达 目标 跟踪 算法 。 


4.8 时间 与 空间 配 准 


48.1 问题 描述 


在 多 传感器 目标 跟踪 系统 中 ,利用 信息 融合 技术 综合 处 理 来 自 各 传感器 的 量 测 和 估计 
数据 ,具有 降低 虚 警 率 、 增 大 数据 覆盖 面 、 提 高 目标 探测 识别 与 跟踪 能 力 , 并 具有 增强 系统 故 
障 容错 与 鲁 棒 性 等 优点 。 在 融合 过 程 中 ,来 自 多 个 传感器 的 数据 通常 要 变换 到 相同 的 时 空 
参照 系 中 。 但 由 于 存在 传感器 的 偏差 和 量 测 误差 .直接 进行 转换 很 难保 证 精度 和 发 挥 多 传 
感 器 的 优越 性 ,因此 在 对 多 传感器 数据 进行 处 理 时 需要 寻求 一 些 传感器 的 配 准 算法 呈 。 

传感器 的 配 准 是 指 多 传感器 数据 “无 误差 "转换 时 所 需要 的 处 理 过 程 ,一 般 主 要 包括 时 
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间 配 准 和 空间 配 准 两 个 方面 。 所 谓 时 间 配 准 , 就 是 将 关于 同一 目标 的 各 传感器 不 同步 的 量 
测 信 息 同 步 到 同一 时 刻 。 由 于 各 传感器 (平台 ) 对 目标 的 量 测 是 相互 独立 进行 的 , 且 采 样 周 
期 往往 不 同 ( 如 光学 传感器 和 雷达 传感器 ) ,所 以 它们 向 融合 中 心 报告 的 时 刻 往 往 是 不 同 的 。 
另外 ,由 于 通信 网 络 的 不 同 延迟 .各 传感器 (平台 ) 和 融合 中 心 之 间 传 送信 息 所 需 的 时 间 也 各 
不 相同 ,因此 各 传感器 报告 间 有 可 能 存在 时 间 差 。 所 以 融合 前 需 将 不 同步 的 信息 配 准 到 相 
同 的 融合 时 刻 。 所 谓 空间 配 准 .又 称 为 传感器 配 准 (sensor registration) ,就 是 借助 于 多 传 感 
器 对 空间 共同 目标 的 量 测 对 传感器 的 偏差 进行 估计 和 补偿 。 对 于 同一 平台 内 采用 不 同 坐 标 
系 的 各 传感器 的 量 测 ,平台 融合 时 必须 将 它们 转换 成 同一 坐标 系 中 的 数据 。 对 于 多 个 不 同 
平台 ,各 平台 采用 坐标 系 是 不 同 的 ,所 以 在 融合 各 平台 间 信 息 前 ,也 需要 将 它们 转换 到 同一 
量 测 坐标 系 中 ,而 融合 后 还 需 将 融合 结果 转换 成 各 平台 坐标 系 的 数据 后 ,再 传送 给 各 个 平 
台 。 因 此 传感器 空间 配 准 又 可 以 分 为 平台 级 配 准 和 系统 级 配 准 。 多 传感器 配 准 误差 的 主要 
来 源 有 : 

(1) 传感器 的 配 准 误差 ,也 就 是 传感器 本 身 的 偏差 。 

(2) 各 传感器 参考 坐标 中 量 测 的 方位 角 高低 角 和 和 斜 距 偏差 。 通 常 是 由 传感器 的 惯性 
量 测 单元 的 量 测 仪器 引起 的 。 

(3) 相对 于 公共 坐标 系 的 传感器 的 位 置 误差 和 计时 误差 。 位 置 误差 通常 由 传感器 导航 
系统 的 偏差 引起 ,而 计时 误差 常 由 传感器 的 时 钟 偏差 所 致 。 

(4) 各 传感器 采用 的 跟踪 算法 不 同 , 所 以 其 局 部 航 迹 的 精度 不 同 。 

(5) 各 传感器 本 身 的 位 置 不 确定 ,从 而 在 由 各 传感器 向 融合 中 心 进行 坐标 转换 时 产生 

(6) 坐标 转换 公式 的 精度 不 够 ,为 了 减 小 系统 的 计算 负担 而 在 投影 变换 时 采用 了 一 些 
近似 方法 (如 将 地 球 视 为 标准 的 球体 等 ) 。 

(7) 雷达 天 线 的 正 北 参考 方向 本 身 不 够 精确 。 

由 于 以 上 原因 ,同一 个 目标 由 不 同 传感器 跟踪 产生 的 航 迹 就 有 一 定 的 偏差 。 这 种 偏差 
不 同 于 单传 感 器 跟踪 时 对 目标 的 随机 量 测 误差 , 它 是 一 种 固定 的 偏差 (至 少 在 较 长 一 段 时 间 
内 不 会 改变 ) 。 对 于 单传 感 器 来 说 ,目标 航 迹 的 固定 偏差 对 各 个 目标 来 说 都 是 一 样 , 只 是 产 
生 一 个 固定 的 偏 移 ,并 不 会 影响 整个 系统 的 跟踪 性 能 。 而 对 于 多 传感器 系统 来 说 , 配 准 误差 
造成 同一 目标 不 同 传感器 的 航 迹 之 间 有 较 大 的 偏差 。 本 来 是 同一 个 目标 的 航 迹 , 却 由 于 相 
互 偏差 较 大 而 可 能 被 认为 是 不 同 的 目标 ,从 而 给 航 迹 关 联 和 融合 带 来 了 模糊 和 困难 ,使 融合 
得 到 的 系统 航 迹 的 性 能 下 降 ,丧失 了 多 传感器 处 理 本 身 应 有 的 优点 。 

和 跟踪 系统 中 的 随机 误差 不 同 , 配 准 误差 是 一 种 固定 的 误差 。 对 于 随机 误差 ,用 航 迹 跟 
踪 滤 波 技术 就 能 够 较 好 地 消除 。 而 对 于 固定 的 配 准 误差 ,就 必须 首先 根据 各 个 传感器 的 数 
据 估 计 出 各 传感器 在 中 心 系统 的 配 准 误差 .然后 对 各 自 航 迹 进行 误差 补偿 ,从 而 消除 配 准 
误差 。 

配 准 可 以 被 考虑 为 一 个 包含 两 个 阶段 的 过 程 : 传感器 初始 化 和 相对 配 准 。 传 感 器 初始 
化 相对 于 系统 坐标 独立 地 配 准 每 一 个 传感器 。 一 旦 完成 了 传感器 初始 化 .我 们 就 可 以 利用 
共同 的 目标 来 开始 相对 的 传感器 配 准 过 程 。 在 相对 的 传感器 配 准 过 程 中 ,收集 足够 多 的 数 
据点 以 计算 系统 偏差 ,计算 得 到 的 系统 偏差 被 用 来 调整 随后 得 到 的 传感器 数据 以 作 进 一 步 
的 处 理 。 
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482 时 间 配 准 算法 


时 间 配 准 的 一 般 做 法 是 将 各 传感器 数据 统一 到 扫描 周期 较 长 的 一 个 传感器 数据 上 。 目 
前 ,常用 的 方法 有 两 种 : W. D. Blair 教授 等 人 提出 的 最 小 二 乘 准则 配 准 法 和 外 和 王 宝 树 教 
授 提出 的 内 搬 外 推 法 5 ,但 这 两 种 方法 都 对 目标 的 运动 模型 作 了 匀速 运动 的 假设 ,对 于 作 
机 动 运动 的 目标 ,效果 往往 很 差 。 下 面 仅 对 基于 最 小 二 乘 准 则 的 时 间 配 准 法 作 简单 介绍 。 

假设 有 两 类 传感器 ,分 别 表 示 为 传感器 a 和 传感器 65, 其 采样 周期 分 别 为 r 和 了, 且 两 者 
之 比 为 r: T= 二 n, 如 果 第 一 类 传感器 a 对 目标 状态 最 近 一 次 更 新 时 刻 为 (R 一 1)r, 下 一 次 更 
新 时 刻 为 er 一 (R 一 1)r 十 2T, 这 就 意味 着 在 传感器 a 连续 两 次 目标 状态 更 新 之 间 传 感 器 / 
有 nn 次 量 测 值 。 因 此 我 们 可 采用 最 小 二 乘法 ,将 传感器 5b 这 次 量 测 值 进行 融合 ,就 可 以 消 
除 由 于 时 间 偏 差 而 引起 的 对 目标 状态 量 测 的 不 同步 ,从 而 消除 时 间 偏 差 对 多 传感器 数据 融 
合 造成 的 影响 。 

JAZ, =z =,…,z 7 表示 (R 一 1) 至 & 时 刻 的 传感器 0 的) 个 位 置 量 测 构 成 的 集合 
z, Ak 时 刻 传感器 a 的 量 测 值 同步 ,车 用 U==[z,2]7 表示 zy ,zs，…,z, 融合 以 后 iacu d 
及 其 导数 构成 的 列 向 量 , 则 传感器 2 (I ht BN AL =, 可 以 表示 成 如 下 形式 


Zi zt+Gi-n)Teit+u. i 1,2,…… ,7 (4-8-1) 
其 中 o, 表示 量 测 噪声 ,将 上 式 改写 为 向 量 形式 为 
Z, = W,U + V, (4-8-2) 
其 中 Vv,=[ui www]T, 其 均值 为 零 , 协 方差 阵 为 
cov[V, ] = diag{o? ,oz oz)} (4-8-3) 
而 o2 为 融合 以 前 的 位 置 量 测 噪声 方差 .同时 有 
| q 1 ... 1 [ 
W, = (4-8-4) 
QA-mT -mT = (-—-n)T 
根据 最 小 二 乘 准 则 有 如 下 目标 函数 
J = Viv, = [Z, — W, UT'[Z, —w, U] (4-8-5) 
要 使 J 为 最 小 ,J ALOR fij BOE SILAGE T 2E B 
aJ 2(wiz, —WIW, Ü) = 0 (4-8-6) 
aU 
从 而 有 
U = [2.5] = (WIW,)?W?Z, (4-8-7) 
相应 的 误差 协 方差 阵 为 
R; = (WIW,) 0 (4-8-8) 
将 Z, 的 表达 式 及 式 (4-8-4) 代 入 以 上 两 式 , 可 得 融合 以 后 的 量 测 值 及 量 测 噪声 方差 分 别 为 
= =a Stehna (4-8-9) 
24. 262 (2n + 1) 
var[z, ] = Cad (4-8-10) 


其 中 a = —2/n; c =6/[n(n+1)]., 
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483 常用 坐标 系 


为 了 准确 地 描述 传感器 所 探测 到 的 目标 的 运动 状态 ,必须 选用 适当 的 坐标 系 。 根 据 实 
际 配 准 过 程 中 可 能 涉及 的 情况 ,下 面 介绍 几 种 常用 的 坐标 系 。 


1. 载 机 笛 卡 儿 坐 标 系 


原点 取 在 载 机 重心 处 ,有 一 个 坐标 轴 与 载 机 固定 相 联 ,X 轴 在 载 机 的 对 称 面 内 ,与 载体 
轴线 一 致 指向 前 方 ,Y 轴 处 于 对 称 面 内 ,垂直 于 X 轴 指 向 上 方 ,Z 轴 向 右 为 正 。 


2. SML ER AR MA kn R 


机 载 传感器 在 载 机 笛 卡 儿 坐 标 系 中 对 目标 提供 的 量 测 为 (0,7) ,其 中 ,r 为 径 向 距离 .0 
为 方位 角 m 为 俯仰 角 。 


3. 地 心地 固 坐标 系 (earth centered earth fixed coordinates. ECEF) 

又 称 地 心地 球 坐 标 系 或 地 心 坐标 系 , 以 地 球 质 心 为 原点 ,随地 球 矢量 旋转 ,2Z 轴 指 向 协 
议 地 极 原点 ,代表 转轴 的 方向 , 即 Z 轴 与 地 球 自传 轴 相 同 ,指向 北极 ,X 轴 指 向 过 格林 尼 治 
本 初子 午 线 与 赤道 交点 的 竺 卡 儿 空间 直角 坐标 系 ,Y HAN ZX 轴 构 成 右手 坐标 系 。 

4. 大 地 坐标 系 (geodetic coordinates) 

B Jb 3A ER CL A HO ,其 中 ,L 为 地 理 纬度 ,4 为 地 理 经 度 , 昌 代表 海拔 高 度 。 
484 坐标 转换 

1. 由 大 地 坐标 系 向 ECEF 的 转换 


假设 已 点 的 大 地 坐标 为 ( 工 .), 互 ), 则 其 相应 的 ECEF 坐标 (zx,y,z) 为 

ae (C + H)cosLcosa 

f; = (C+ H)cosLsinà (4-8-11) 
z = [CA — e°) + H]sinL 


其 中 
E, 


、 A 
£ (1 — e'sin* L)* 


(4-8-12) 
E, 是 赤道 半径 ,e 为 地 球 偏心 率 。 

2. 由 载 机 球 / 极 坐标 向 载 机 笛 卡 儿 坐 标 系 的 转换 

假设 机 载 传感器 对 目标 的 量 测 为 (~.0.7): 则 其 相应 的 载 机 稍 卡 儿 坐 标 (z,y,z) 为 


x = rcosqcosÜ 
y = rcosysind (4-8-13) 


z = rsing 
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这 就 完成 了 转换 。 
3. 由 ECEF 向 大 地 坐标 系 的 转换 
假设 已 点 的 ECEF 坐标 为 (zy,z), 则 其 相应 的 大 地 坐标 ( 工 ,), 互 ) 为 


À = 2arctan[ C Vx? + y? — z)/ y] (4-8-14) 
IF L A A 9 FG HEL. Paul 28 — ve d Y Bm F # u 0 fitr RE e ZS ü 


a= (ry +atet)/(1— e>) 

B= OH, —a’e)/A—e?) 

q = 1 +13. 52? (a? — 8*5 / Cz? +B)? 
3 

p= Vq+ vr — 1 


t= (2 +B) (p + p1)/12 — B/6 + z: /12 


L = arctan( (2/2 +41 + VS 2*/4 — B/2 — t +az/ CA t) )/r,,) 
H = r,,/cos$—R 
而 且 , 当 z/a 充分 小 时 ,L 的 表达 式 应 该 用 下 式 来 蔡 换 
L = arctan((a + B+ Y)2/(2Briy) — Yla + 0! 2 / (Agr) (4-8-16) 

其 中 ,y= Ja —B 。 

后 来 ,文献 47 第 一 次 提出 了 没有 异常 的 精确 解析 公式 ,文献 48 .文献 49 和 文献 50 都 
分 别 开 发 了 一 种 简练 的 精确 变换 公式 ,文献 51 也 给 出 了 一 种 精确 的 变换 公式 ,同样 没有 异 
常 问 题 ; 另外 ,文献 52 一 文献 55 还 给 出 了 几 种 近似 方法 。 


(4-8-15) 


4. 坐标 平移 


设 任意 一 点 己 在 坐标 系 OX。Y.Z。 中 的 位 置 为 
Xa 一 [£a s Ya sza 17 (4-8-17) 
坐标 系 OX,Y,Z, MERR OX YZ. 的 各 个 坐标 轴 平 行 ,坐标 系 OX。Y。2Z。 的 原点 在 坐标 系 
OX,Y,Z, 中 的 坐标 为 
x= [zyz] (4-8-18) 
WW P jEOX,Y,Z, 中 的 位 置 为 
xe = basana S= h (4-8-19) 


5. 坐标 旋转 


设 任 意 一 点 P 在 坐标 系 OX。Y。2Z。 中 的 位 置 仍 为 xa = [Cra s Yas za 本 ,而 在 坐标 系 
OX,Y,Z, 中 的 位 置 为 


x, = [z ye s z JT (4-8-20) 
假定 这 两 个 直角 坐标 系 的 坐标 原点 共 点 : 则 由 两 坐标 系 间 的 几何 关系 可 知 
x, = Lux, (4-8-21) 


其 中 
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cos(Y,,;X,) cos(Y,,Y,) “cosCY,,Z,) 
cos(Z,,X,) cos(Z¿,Y.)  cos(Z,,2,) 
上 式 称 为 由 a 坐标 系 到 2 坐标 系 的 转换 矩阵 , 它 的 各 元 素 是 相应 坐标 轴 之 间 的 方向 余弦 。 
可 以 证 明 ,坐标 转换 年 阵 Li 满足 下 面 可 逆 正 交 条 件 
LL = Lù = La (4-8-23) 
坐标 转换 矩阵 的 取 值 可 由 基本 旋转 矩阵 的 合成 得 到 。 若 坐标 系 OXY aZa 仅 绕 X, 轴 
逆 时 针 方 向 转 过 角度 o, 而 达到 坐标 系 OXsYs2Z 则 旋转 矩阵 为 


cos(X,,X,) cos(X,,Y,) cos(X,,Z;,;) 
Lm = | | (4-8-22) 


(4-8-24) 


1 0 0 
L(g) = Ë cosg sing; 
0 一 sinpl cosg 
同样 , 若 坐 标 系 OX。Y。2Z。 仅 绕 Y, 轴 或 者 Z。 逆 时 针 方 向 转 过 和 角度 pe 或 ps 而 达到 坐标 

系 OX,Y,Z, . Wl Jie £e ki PESSA 2g 

cosg; 0 — singe COSQs sings 0 
Li i) = Ë sings cosg, 0 
0 0 1 


0 1 0 
sing; 0 cosg 
FH Li Gp «Lo Cp) «La Cp) n] f HH a 坐标 系 到 4 坐标 系 的 一 般 转换 矩阵 L 为 
= Li (@ )L; (g: )Ls (gs) (4-8-26) 
ifii AL PE) Lu, 即 可 确定 出 两 坐标 系 之 间 的 坐标 关系 。 而 对 于 坐标 原点 不 共 点 的 两 个 任意 直角 
坐标 系 之 间 的 相互 转换 可 以 采用 先 旋转 再 平移 的 方法 来 完成 。 


485 空间 配 准 算法 概述 


文献 56 对 于 雷达 配 准 问题 给 出 了 一 个 精彩 的 综述 .而 文献 57 试图 对 所 有 四 种 配 准 问 
题 ( 传 感 器 校准 误差 .姿态 误差 .位置 误差 和 定时 误差 ) 都 被 同时 考虑 时 来 确定 不 同 的 误差 。 
但 是 ,正如 文献 58 指出 的 那样 ,由 于 不 同 误 差 之 间 的 耦合 这 种 尝试 是 不 成 功 的 。 其 他 文献 
当 关 于 传感器 配 准 只 同时 考虑 了 一 种 或 两 种 误差 源 。 当 只 有 一 种 误差 被 估计 时 ,通常 可 以 
得 到 满意 的 估计 性 能 ,而 涉及 两 种 误差 源 的 结果 都 不 太 确定 。 

解决 传感器 配 准 问题 的 方法 主要 有 三 类 . 即 

(1) 对 误差 参数 提供 离线 解 , 典 型 地 通过 Newton-Raphson 方法 或 批 处 理 的 加 权 最 小 二 乘 
方法 ,并 且 要 求 使 用 合作 目标 , 即 要 求知 道 位 置 的 目标 。 这 些 方法 都 假定 误差 是 时 不 变 的 。 文 
Wk 59 和 文献 60 et hee 如 果 除 了 偏差 外 ,二 次 传感器 的 位 
置 误差 (相对 于 一 个 一 次 雷达 ) 也 要 求 估 计时 ,文献 59 指出 不 可 能 对 所 有 的 未 知 量 进行 求解 。 

(2) yee 类 方法 中 合作 目标 和 误差 时 不 变 的 假设 ,将 配 准 误差 估计 
和 目标 估计 进行 解 簿 。 例 如 ,文献 60 使 用 一 个 Kalman 滤波 器 来 对 传感器 偏差 提供 在 线 的 
估计 。 文献 61 已 经 设计 了 扩展 Kalman 滤波 器 来 估计 二 次 传感器 的 传感器 偏差 或 者 二 次 
传感器 相对 于 一 次 传感器 的 方向 误差 。 文 献 58 已 经 提供 了 一 个 方法 ,在 同时 考虑 传感器 偏 
差 和 方向 误差 时 .如 何 配 准 一 个 二 次 的 三 维 雷 达 。 它 们 指出 .所 有 12 个 不 确定 变量 不 能 够 
同时 确定 ,但 是 能 够 成 功 地 估计 这 些 变量 的 5 个 线性 联合 。 然 而 ,这 些 方法 只 局 限于 传感器 
之 间 的 距离 很 小 的 情况 。 


L, (gz) = (4-8-25) 
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(3) 第 三 类 方法 试图 同时 对 目标 变量 和 传感器 系统 误差 进行 求解 。 当 量 测 噪 声 和 传 感 
器 位 置 误差 都 污染 传感器 数据 时 ,文献 62 通过 计算 目标 位 置 估计 的 一 个 最 大 似 然 函 数 给 出 
了 这 一 配 准 问题 最 早 的 贡献 之 一 。 更 近 的 研究 对 于 联合 目标 和 传感器 不 确定 性 状态 构成 的 
一 个 扩 维 的 状态 向 量 应 用 Kalman 滤波 器 方法 。 文 献 60 和 文献 63 已 经 说 明了 EKF 对 于 
不 同 的 跟踪 / 配 准 问题 的 效果 。 但 是 这 种 方法 计算 量 非常 大 r 吐 , 所 以 只 对 有 限 数 量 的 目标 
有 效 。 而 且 , 许 多 工作 主要 用 来 解 耦 或 把 整个 问题 分 解 成 两 个 单独 的 问题 ,也 就 是 说 ,用 第 
三 类 方法 进行 初始 形成 ,然后 转移 到 第 二 类 方法 进行 求解 。 

文献 65 提出 的 两 级 递 推 的 Kalman 滤波 器 来 估计 ,对 于 系统 模型 和 量 测 模型 与 目标 运 
动 状 态 和 传感器 偏差 都 是 线性 关系 的 情况 ,该 方法 能 够 对 偏差 估计 和 目标 跟踪 进行 解 耘 。 
而 文献 66 指出 ,当初 始 的 参数 满足 一 定 的 关系 时 ,上 述 两 级 Kalman 滤波 器 与 扩 维 的 
Kalman 滤波 器 等 价 。 对 于 非 线性 系统 ,这 一 等 价 性 就 会 丧失 ,要 实现 解 耦 就 必须 做 出 一 定 
的 近似 。 文 献 64 以 及 文献 63 已 经 基于 不 同 程度 的 近似 提出 了 对 配 准 误差 估计 和 航 迹 维持 
进行 解 耦 的 方法 。 另 外 ,文献 65 提出 的 两 级 Kalman 滤波 器 要 求 已 知 目标 的 动态 模型 ,所 
以 它 是 依赖 于 航 迹 的 ,也 就 是 说 ,这 样 的 一 个 Kalman 滤波 器 对 于 特定 的 航 迹 (举例 来 说 , 匀 
速 运动 的 航 迹 ) 可 以 工作 ,但 是 对 于 其 他 的 目标 运动 航 迹 ( 举 例 来 说 ,机 动 运动 的 航 迹 ) 可 能 
不 会 产生 精确 的 结果 。 对 机 动 目标 进行 自 适 应 跟踪 从 原理 上 来 说 是 可 行 的 ,但 是 要 对 偏差 
估计 和 自 适应 跟踪 同时 进行 可 能 会 非常 复杂 并 且 不 切实 际 。 所 以 ,空间 配 准 的 一 支 主要 的 
研究 力量 就 是 研究 与 目标 运动 航 迹 无 关 的 传感器 斜 距 、 方 位 角 和 俯仰 角 偏差 的 估计 和 9 。 
这 些 方法 不 需要 已 知 目标 的 动态 模型 ,所 以 可 用 于 非 机 动 和 机 动 运动 的 目标 。 

下 面 通过 几 种 典型 空间 配 准 算法 具体 说 明 空 间 配 准 问题 的 解决 思路 。 


486 二 维 空间 配 准 算法 
1. 二 维 配 准 问题 描述 


如 图 4-8-1 所 示 ,由 于 传感器 a( 传 感 器 5) 有 和 斜 距 和 方位 角 偏 差 Ar, ,A0, (Am A0) , 结 
果 在 系统 平面 上 报告 有 两 个 目标 ,而 实际 上 只 有 一 个 真实 目标 。 
PEEL 


~ 
o t JUR 
传感器 a 区 域 2 传感器 b 


图 4-8-1 相对 于 一 个 真实 目标 的 传感器 斜 距 .方位 角 偏 差 和 量 测 得 到 的 目标 位 置 


在 图 4-8-2 Por, 0, Fil ry 0, 分 别 表 示 传 感 器 a 和 2 的 斜 距 和 方位 角 量 测 , zu ,ye 和 
Zw，yw 分 别 表示 传感器 a 和 在 全 局 坐标 平面 上 的 位 置 ,x。,y。 和 x, yo 分 别 表示 传感器 a 
和 2 在 全 局 坐标 平面 上 的 量 测 。 从 这 一 配置 就 可 以 推导 出 如 下 的 基本 方程 
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yh dt 。 真 实 目标 


1 
1 
! 1 
| | Th 
I 
l ' 
! 1 
! 1 
1 | ` 4, 
i ` 
t I + Dt Ys 
传感器 a | 1 传感器 b 
o Xa Xp x 


图 4-8-2 在 系统 平面 上 的 偏差 估计 配置 


Xa = La + r.sin0, 


Ya = Ysa + r.cos6, 


rr sa (4-8-27) 
yp = y, + r,cos0, 
如 果 忽 略 掉 噪 声 项 , 则 有 
ra = r+ Ar, 
0, = 0,4- A0, 
HM. (4-8-28) 
0, = 0,+ A0, 


Hp on OLA ry GARR AERX PERE a 和 4 ESE RAT fI f0.Ar..A0, Fl Ary» 
A0, 分 别 表示 传感器 a 和 wb 的 斜 距 和 方位 角 偏差 。 将 式 (4-8-28) 代 入 式 (4-8-27) 并 且 将 得 
到 的 方程 相对 于 Ar, .A0..Ar, AAO, 进行 一 阶 泰勒 级 数 展开 可 以 得 到 
La — x 29 sind,Ar, — sin@,Ar, + r.cos0,A0, — r,cos0,A0, 
(4-8-29) 
Ya — Yo © cosÜ,Ar, — cos6,Ar, — r.sin0,A0, + r,sin0,A0, 
式 (4-8-29) 对 下 面 将 要 介绍 的 几 种 与 目标 运动 航 迹 无 关 的 偏差 估计 方法 提供 了 基础 。 


2. 实时 质量 控制 法 


实时 质量 控制 法 (real time quality control. RTQC)5 是 一 个 简单 的 平均 方法 。 在 
RTQC 方法 中 , 式 (4-8-29) 重 写 为 
(=, — x) sind, + Cy, — ye) COSA, Ar, — cos(@, —4,)Ar, — rssin(0, — 4) Ad, 


t Xa) sind, + Cy, — ya) cosh, cos(@, —0,)Ar, + Ar, + r.sin(0, — 0,)A0, 
(4-8-30) 
其 中 有 两 个 分 量 ,而 且 左 边 为 量 测 的 函数 .右边 有 四 个 未 知 量 , 即 Ar, , A0, «Ar, + AO, :所 以 
式 (4-8-30) 是 欠 定 的 。RTQC 方法 试图 通过 下 面 的 机 制 来 解决 这 一 问题 ,并且 反 过 来 改善 
数值 条 件 。 如 图 4-8-1 所 示 ,在 传感器 a 和 2 之 间 画 一 条 虚构 的 直线 。 这 样 就 将 二 维 平面 
划分 成 两 个 区 域 . 一 个 位 于 连接 两 个 传感器 的 直线 之 上 (区 域 1) ,一 个 位 于 连接 两 个 传感器 
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的 直线 之 下 (区 域 2) 。 数 据点 根据 其 在 区 域 1 还 是 区 域 2 而 被 分 成 两 组 。 每 次 当 传感器 a 
和 2 报告 区 域 1 中 的 一 条 航 迹 的 位 置 时 , 式 (4-8-30) 便 产生 两 个 方程 ,分 别 都 是 Ar. ,A0,， 
Ar, A0, 的 函数 。 类 伏地, 区域 2 中 的 位 置 报告 导致 了 另外 两 个 方程 。 这 四 个 方程 被 用 来 计 
算 Ara A0; «Ar, AAO, 。 这 一 方法 的 主要 局 限 性 是 数据 必须 沿 连接 两 个 传感器 的 直线 对 称 
分 布 。 如 果 一 条 航 迹 中 的 数据 完全 位 于 这 条 直线 的 一 边 , 则 RTQC 方法 不 好 应 用 ,原因 是 
从 数据 当中 只 能 构造 两 个 方程 。 此 外 , 当 数 据 集 只 包含 很 少 的 量 测 时 ,这 一 方法 也 不 能 产生 
可 以 接受 的 结果 。 

3. 最 小 二 乘法 

LS 方法 [9 通过 下 面 的 机 制 来 消除 RTQC 方法 的 局 限 性 。 假 定 目标 始终 位 于 两 个 传 感 
器 的 重 释 区域, 考虑 不 同时 刻 的 传感器 量 测 , 也 就 是 说 ,k= 二 1,2,…,N。 在 每 个 时 刻 尺 ， 
式 (4-8-29) 产 生 如 下 的 一 对 方程 


" — aya A sin(, Ar, — sin Ar, + raa COSOa AGa — ria COSO A0, 


(4-8-31) 
Yak — Vork ^9 cos0,,,Ar, — cos0,,,Ar, — r..| sinO, 4A0, + r,.|,sin0,.,A0, 

在 N 个 量 测 之 后 ,总 共 就 有 2N 个 方程 ,它们 足以 (如 果 N 三 2) 用 来 求解 上 面 给 出 的 四 个 未 

知 量 。 相 应 地 ,就 可 以 得 到 如 下 的 一 个 线性 方程 


z = Ax (4-8-32) 
其 中 
z = [ets Lai — Lonis Yai — Yass 12 和 
(4-8-33) 
|。 = [Ar.,A0.,Ar,;,A0, J" 
sin0,., ra,1COSO,,1 — sin, 一 molcosb 
cosÜ,;  —r,isinÜ,; — cosÓ,; raa Sins, 
sin0,.; Ta,2 COSÓ,,; — sin; —1s,2c0S),,2 
A = | cosĝ,2 一 rozsin0.  — cosh,2 15,2 Sin0,.; (4-8-34) 
sinÜ,w — r4,NCOSÜ, N — sinÜ,N — ry, N COS, N 
Cos,  — raNSinÜ,N — cosÜ,N ronsinOs,n 


由 式 (4-8-32) 可 以 看 出 ,这 一 线性 系统 是 超 定 的 ,在 最 小 二 乘 意义 下 ,可 以 得 到 传感器 
偏差 向 量 x 的 估计 为 
x = (4I4) 一 ATz (4-8-35) 


4. 极 大 似 然 方法 


LS 方法 为 极 大 似 然 (maximum likelihood . ML) 77 i? ff] — 444 fl. FE ML 方法 和 GLS 
方法 659 中 ,考虑 了 传感器 的 随机 量 测 噪 声 。 假 定 传感器 相应 于 偏差 向 量 x 的 随机 量 测 噪声 
向 量 为 

v= Lv, 29, ` U, 2v J" (4-8-36) 
其 中 ww 和 vw +o, ARRERA a 和 2 的 斜 距 和 方位 角 量 测 噪声 ,v 服从 Gauss 分 
布 , 且 
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Ely] = 0 
(4-8-37) 
Z = cov[v] = diagío;, +05, TA +03, } 
考虑 传感器 的 随机 量 测 噪声 时 , 式 (4-8-28) 就 可 以 被 重 写 为 
Ta r,+ Ar, Ur, 
0, = 0,+ A0, + vo, 
(4-8-38) 


re r,4- Ar, +v 
0, = 064- A0, + va, 
将 式 (4-8-38) 代 入 式 (4-8-36) ,并 相对 于 偏差 向 量 x 和 量 测 噪声 向 量 v 进行 线性 化 ,可 得 N 
次 量 测 后 的 线性 方程 


z=A(x+v)=Ax+Av (4-8-39) 
进一步 ,由 式 (4-8-37) 可 知 
EL4v] 一 0 
C = cov[Av] = AZAT 
则 传感器 偏差 向 量 x 的 ML 估计 就 为 
X = (ATZ A) ATE az (4-8-41) 


(4-8-40) 


5. 广义 最 小 二 乘法 


文献 56 给 出 的 广义 最 小 二 乘 (generalized least square,GLS) 方 法 也 考虑 了 传感器 的 随 
机 量 测 噪声 ,传感器 偏差 向 量 x 的 GLS 估计 结果 与 式 (4-8-41) 完 全 相同 ,只 是 在 计算 协 方 
差 阵 C 时令 所 有 的 非 对 角 块 为 零 , 即 
C= diag{C, «Cz «+++ «Cy } (4-8-42) 
其 中 
C, = AAT, i= 1,2,-:,N (4-8-43) 
而 A; 为 式 (4-8-43) 的 矩阵 4 的 第 2; —1 行 与 第 2i 行 构成 的 分 块 阵 。 


6. 基于 Kalman 滤波 器 的 空间 配 准 算法 
仅仅 考虑 传感器 a 和 4 fE k 时 刻 的 量 测 , 则 式 (4-8-39) 可 以 写 为 


z, = A,(x, +w) = A,x, + A,w (4-8-44) 
其 中 
z, = [rae — Z 9 Yak — Yea]. 
sind... Tak COSÓ, — sin0,, —rkCOs0,,, 
ial brg — r,,4,8inÜ,4 — — cosO,,r DOREM | 
x, = [Ar 0, Ar, ,A0, ]* 
y, = Lv, Ue + Ur, +09, J" 
而 且 假 定 传感器 偏差 向 量 时 不 变 , 且 与 噪声 无 关 : 则 可 以 构造 如 下 状态 方程 
x, = Xr (4-8-45) 


这 样 ,利用 式 (4-8-45) 的 状态 方程 和 式 (4-8-44) 的 量 测 方程 .就 可 以 应 用 Kalman 滤波 器 对 
传感器 的 偏差 向 量 进行 估计 


其 中 ,由 式 (4-8-43) 可 得 


第 4 章 


Sea = Xii 

Pura = Prana 

Kalk = Xr- + K, (z, — As Xii? 
K, = Pinn Al (AP an AF 十 Ce) 一 
P,, = (L —K, A) Pipa 


487 精确 极 大 似 然 空 间 配 准 算 法 


在 上 面 给 出 的 几 种 算法 中 ,RTQC 法 和 LS 完全 忽略 掉 了 传感器 量 测 噪声 的 影响 ,把 在 
公共 坐标 系 中 的 差异 完全 归咎 于 传感器 配 准 误差 (传感器 偏差 ); ML 法 、GLS 法 和 基于 
Kalman 滤波 器 的 方法 虽然 考虑 了 传感器 量 测 噪声 的 影响 ,但 只 有 在 量 测 噪声 相对 很 小 时 

会 产生 好 的 性 能 。 下 面 介 绍 一 种 新 的 方法 以 克服 以 上 方法 的 局 限 性 , 称 为 精确 极 大 似 然 
空间 配 准 (exact maximum likelihood . EML) FEIA , 

考虑 两 个 传感器 a 和 4 对 同一 目标 的 斜 距 和 方位 和 角 进 行 量 测 , 配 准 误差 的 几何 关系 如 
图 4-8-3 所 示 。 不 失 一 般 性 ,假定 传感器 a 位 于 坐标 原点 ,传感器 4 在 公共 坐标 系 中 的 位 置 
为 (u,v)。 用 T RRR k S HER. rua ae) Pree 0,4) 4 9 RAS FE RR a 和 4 对 第 & 个 目标 
的 斜 距 和 方位 角 量 测 , {Ars .A0. FL Ar, .A%} 分 别 表示 传感器 a 和 4b 的 斜 距 和 方位 角 偏 差 。 


真实 的 7 mm y 
^. A0, "n JT. 


/ 
` 
/ 
Aras Ary RA 
7 


传感器 a 


1. 配 准 模 型 描述 


图 4-8-3 ” 配 准 误差 几何 关系 
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(4-8-46) 


(4-8-47) 


Bran Yat) FU Loe vua) 分别 表 示 传 感 器 a 和 4 在 系统 平面 对 TT EH (a ha) 
FI ra a) 分别 表示 传感器 a Al XF T, 的 真实 斜 距 和 方位 角 。 由 图 4-8-3 所 示 的 配 准 误 


差 几 何 关系 可 得 


ak = (reat Ar.)sin(0,.,+ Ad.) + nl 
Yar = (raat Ar,)cos(@.,+ A0.) + ni 
Lor = (at Ar,)sin(0,,,+ A0,) + nš 


Yor = (reat Ar,)cos(60,.,+ A0,) + nš 


(4-8-48) 
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其 中 ,{( 罗 ,一 1,2,3.4} 表 示 随 机 量 测 噪声 。 假 定量 测 噪声 为 Gauss 独立 同 分布 , 且 共同 的 
方差 为 o3。 
对 于 小 的 系统 偏差 , 式 (4-8-48) 可 以 进行 一 阶 线性 展开 得 


eo ce s , / 
Tak ~~ Tak sind. Ar, sina Tak cos0,.,A0, + ni 


, / / Rh 
Yak ^9 raa COSa a d- Ar, Cosa. ra Sind AO, + ni 


: : . : ! (4-8-49) 
aya 79 oe Sin0,,,—+- Ar,sin0,.,+ r4 cos, A0, + u + nš 
Yow 79 ria COSp aH Ar,cos0,,,— ria sin0,4A0, + v + ni 
WA ayy} AS T, 在 系统 平面 上 的 真实 笛 卡 儿 坐标 , 则 
EA Lm sind. r, sin0,, Fu 
(4-8-50) 
Ya = r¿.cos0,,, = To cos0,, + v 
将 式 (4-8-50) 代 入 式 (4-8-49) ,可 得 
Lak = xk See + yA, + ni 
ask 
Yor = Yet Fey 1 hAl, + nd 
Pn " (4-8-51) 
bak xit >x,+ yi, ztu — uA, + ni 
Lu um 
Dork ye aro’ rAd, are, H uAd, + ni 
Ya Tak 
或 者 用 紧凑 的 矩阵 形式 也 可 以 写成 
x, = Ag+ b, + n, (4-8-52) 


其 中 ,x 二 [zo * Xaa o Lor o Yor] Op = [ay “ME saka yk J" om, = [nl sn? ni ,nt ,一 LAG, sAr,» 
A0, Ar, ]T 5 称 为 目标 量 测 向 量 ,m A T, 的 随机 量 测 误 差 向 量 ,? 为 系统 偏差 向 量 ; n, 的 
协 方差 阵 为 ol ,其 中 工 为 4X4 单 位 阵 ; 4 一 diag{(4 AB) R. 


x , 
, Xa , Zt 
Yk 7 P D VU (s 
n Task 22 T ook 
Aj = bh AY = š (4-8-53) 
, , =e 
—= 2 —(QG,—u) 2 
Task Ta 


值得 注意 的 是 .A M b, 不 依赖 于 系统 偏差 ,而 是 由 T 在 系统 平面 的 真实 位 置 确 定 。 
2. EM. 配 准 算法 


EML 配 准 算法 中 是 基于 传感器 量 测 的 似 然 函 数 工 作 的 。 假 定量 测 噪声 服从 正 态 分 
布 , 则 {xi;& 二 1,2,…,K} 的 条 件 密度 函数 就 可 以 写 为 


K 
bGa X. ° XK) II cel zn A, 7 bo, Am bs) 


k=1 n 
(4-8-54) 
48 Wis 26 BOD WU ELI 09 ñ xF BDL YR BO 
K 
J ——logp = 2Klog(2za2) +, >} || x, — Aqp — b, || š (4-8-55) 


2 
2o 4-1 
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其 中 , || + Hz 表示 Frobenius 范 数 。 极 大 似 然 估计 的 原理 就 是 相对 于 未 知 参数 对 似 然 函数 
REKE. G&S Lly] ,很 明显 ,本 是 和 .39 和 o3 的 函数 。 在 式 (4-8-55) 中 ,如 果 我 们 固 
定名 和 ? ,并 且 相 对 于 oz 对 J 求 极 小 化 .可 得 噪声 方差 的 估计 为 


K 
à = -LD rh bl (4-8-56) 
4K m 


SRI KE o2 代 回 式 (4-8-55) 中 就 可 以 对 入 和 3 进行 求解 


[&..9] = arg min] (4-8-57) 
J] 
其 中 
K 
J = 2 x, —Arg— b, Il? (4-8-58) 
k=l 
3. EML 准则 函数 的 优化 


一 般 来 说 ,J AE, Rim 的 非 线性 函数 ,通常 得 不 到 解析 解 。 然 而 ,由 于 在 式 (4-8-58) 中 入 
和 wy 是 分 离 的 ,我 们 可 以 利用 交替 优化 技术 相对 于 {名} 和 进行 序 贯 优化 。 这 一 算法 在 这 两 
步 之 间 来 回 交 蔡 ,直到 收 僵 。 第 一 步 .通过 固定 真实 的 目标 位 置 向 量 { 和 多} 来 估计 偏差 向 量 y 。 
由 于 7 为 给 定 {&} 时 本 的 最 小 化 点 ,我 们 有 9J/97 = 0. HI 


OF — a Svar = 
23 —-25)APG, — Ag — b) = 0 (4-8-59) 
这 样 一 来 ,wy 的 估计 值 可 以 通过 求解 式 (4-8-59) 得 到 
K + É 
a= ( 22474.) SAT (x, — b.) (4-8-60) 
在 第 二 步 ,真实 的 目标 位 置 向 量 通过 下 式 来 估计 
& — arg mind, &— 1.2... K (4-8-61) 
其 中 ,系统 偏差 用 上 一 步 的 估计 值 来 代替 , 即 y =9. <Ç 
J, = lx, — Arg — b, || š (4-8-62) 
由 于 J, 3Efñ 5G, 有 关 , 所 以 式 (4-8-61) 就 等 价 于 
& = arg mina, k= 1,2, K (4-8-63) 


式 (4-8-63) 是 一 个 非 线性 优化 问题 ,其 解析 解 一 般 是 得 不 到 的 。 我 们 可 以 采用 收敛 性 
较 好 的 Newton 和 迭代 法 。 当 用 于 式 (4-8-63) 时 ,.& 第 p 十 1 步 的 迭代 可 通过 下 式 计算 
ge = & — ,HiG, (4-8-64) 
其 中 ,mr 为 第 p UIE KR. H, 为 J HX FE, 的 Hessian E.G, 为 梯度 。 梯 度 和 
Hessian Vg dt Ie HEEL 处 计算 的 .而 梯度 G, 为 
G, = 2R,7, (4-8-65) 
其 中 
y, = x, —AQ—b (4-8-66) 
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_ Arey)? = ArT hyk i 
l CAS CT oS 
Ar git 4) _ Anu Gt 
“8. + ad? Goad 
R, = : ; : : (4-8-67) 
1 2nGi- v) M, + Mr) QU T v) 
Ga NY Gia 
Ar, Cr,— u) Cy,— v) Ar, Cr4— u)? 
AJ, 4 b k T »41 1 b k 
us Gar [mE 


R, Wy, FAX FE. 的 Jacobian 阵 ,注意 所 有 的 量 都 是 基于 上 一 步 得 到 的 值 计算 的 。 
ug oJ. 的 Hessian 阵 H, 可 计算 如 下 : 
a š an , 2 
m sere ~ 25828) taer] (4-8-68) 
Hessian KE ff f JH E&M TE EB BE VA Sz SU UC Def dic Sic. HH Jf F6 JE K AS WE DI |R 2 F RITU Jr 
向 ,为 了 收敛 在 每 次 迭代 时 Hessian 阵 都 必须 为 正定 的 。 在 实际 当中 ,这 一 条 件 不 能 被 保 
证 ,我们 通常 不 得 不 用 一 个 半 正 定 阵 来 近似 Hessian 阵 。 由 于 yp 的 EML 估计 对 于 大 量 的 量 
测 都 是 一 致 的 ,所 以 与 式 (4-8-68) 的 第 一 项 相 比 , 残 差 17, | 很 小 (注意 在 没有 随机 量 测 误差 
时 , 残 差 等 于 零 ) 并 且 可 以 被 忽略 。 这 样 一 来 ,我们 就 可 以 用 下 式 来 近似 Hessian HE 
, = 2R,R/ (4-8-69) 
该 矩阵 为 半 正 定 阵 。Hessian 阵 的 这 一 近似 就 是 Gauss 对 Newton 法 的 修正 (或 者 叫做 
Gauss-Newton 法 ), 它 可 以 保证 准则 函数 的 下 降 。 
EML 配 准 算法 可 被 总 结 为 以 下 几 个 步 又: 
COD 设 定 一 个 门限 es, 并 且 令 p—0, 
(2) 对 于 At 一 1,2,…,' 开 ,获取 真实 目标 位 置 向 量 和 包 的 一 个 初始 估计 ,并 且 按照 式 (4-8-60) 
来 计算 估计 好 2”。 
(3) 用 Gauss-Newton 法 相对 于 最 小 化 准则 函数 刀 , 并 且 得 到 估计 总 "+ 。 
CA) PRR CA-8-86) fli g^, ibSE d= | gt —g || š 并 且 检 查 不 等 式 d<e, Im 
果 不 等 式 成 立 , 就 将 估计 的 系统 偏差 向 量 赋值 为 9 二 六 ”。 如 果 不 等 式 不 成 立 , 令 p= pt 
1, 并 且 继 续 第 三 步 。 
值得 注意 的 是 ,最 后 两 步 的 顺序 可 以 颠倒 一 下 。 如 果 我 们 沿 着 入 的 方向 开始 , 则 初始 
的 估计 可 以 通过 变换 传感器 a 和 4 报告 的 量 测 到 系统 平面 并 且 对 它们 取 平 均 来 得 到 。 如 果 
GEIS Meg SOUS JH «90s 的 初始 估计 可 以 被 设 为 零 或 上 一 步 的 估计 。 


488 基于 地 心 坐标 系 的 空间 配 准 算法 


尽管 4.8.6 节 和 4.8.7 节 介绍 了 多 种 不 同 的 配 准 算 法 ,但 它们 都 是 基于 立体 投影 
Cstereographic projection) 在 一 个 两 维 区 域 平面 上 实现 的 5 。 更 确切 地 说 ,首先 利用 立体 
投影 技术 把 传感器 量 测 投影 到 与 地 球 正 切 的 局 部 传感器 坐标 上 ,然后 变换 到 区 域 平 面 , 并 利 
用 不 同 传感器 报告 量 测 之 间 的 差异 来 估计 传感器 偏差 。 尽 管 立体 投影 能 够 减轻 一 个 配 准 算 
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法 的 计算 复杂 度 , 但 这 一 方法 还 有 一 些 缺 点 。 首 先 . 立 体 投影 给 局 部 传感器 和 区 域 平面 的 量 
测 都 引入 了 误差 。 尽 管 更 高 阶 的 近似 可 以 将 变换 的 精度 保证 到 几米 ,但 由 于 地 球 本 身 是 一 
个 椭 球 而 不 是 一 个 圆 球 ,所 以 海里 误差 仍然 存在 。 其 次 ,立体 投影 扭曲 了 数据 。 值 得 注意 的 
是 ,立体 投影 是 保 角 的 ,但 这 一 保 角 性 只 能 保留 方位 角 ,而 不 能 保留 斜 距 。 由 此 可 以 断定 系 
统 偏差 将 会 依赖 于 量 测 ,而 不 再 是 时 不 变 的 。 这 样 ,在 区 域 平 面 上 的 两 维 配 准 模型 就 不 能 正 
确 地 表示 实际 的 传感器 模型 。 下 面 介绍 一 种 直接 在 三 维 空间 中 对 传感器 偏差 进行 估计 的 方 
法 , 称 为 基于 地 心 坐 标 系 的 空间 配 准 (earth-centered earth-fixed .ECEF) 算 法 。 


1. 大 地 坐标 转换 


在 大 地 坐标 系 下 .一 个 传感器 在 椭圆 形 地 球 上 的 位 置 可 以 表示 为 (L,4, 昌 ), 其 中 工 为 
地 理 纬度 ,4 为 地 理 经 度 , 甩 表示 距 参 考 椭 球 的 高 度 。 参 考 椭 球 是 一 个 旋转 椭 球 ,通常 被 用 
来 表示 平均 海平 面 。 纬 度 工 被 定义 为 地 球 表面 上 的 法 线 与 其 在 赤道 平面 上 的 投影 之 间 的 
JHA, ECEF 笛 卡 儿 坐 标 系 的 原点 在 地 球 中 心 , 它 的 过 轴 穿 过 了 格林 尼 治 子午 线 , 它 的 = 轴 
与 地 球 的 旋转 轴 重 合 , 它 的 y 轴 位 于 赤道 平面 形成 了 一 个 右手 坐标 轴 系 。 给 定 一 个 传感器 
frg Hh We ER CL, ASH s W ÈE ECEF 第 卡 儿 坐 标 (z;,y; ,x;) 可 以 用 下 式 确定 
ñ = (C+ H,)cosL,cosà, 


y, = (C+ H,)cosL,sina, (4-8-70) 
z, = [CA — e°) +H, ]sinL, 
其 中 ,e 和 E, 分 别 表 示 地 球 的 偏心 率 和 赤道 半径 ,而 C 被 定义 为 
es P 
(1 — e'sin* L,)* 
Ig — AS HS YE Cr, .7) ,其 中 ,为 斜 距 ,0. J AH F IE E KI 25 (2 fü «x 294840 
角 , 则 局 部 笛 卡 儿 坐 标 就 可 以 写 为 


(4-8-71) 


x, = r,sinl, cosh 
: = r,cos0,cosm, (4-8-72) 
z, = rsin} 

在 一 些 应 用 中 ,目标 距 平 均 海平 面 的 高 度 H, 被 用 来 描述 目标 的 位 置 。 图 4-8-4 给 出 了 将 

H, 转换 成 局 部 俯仰 角 的 例子 ,其 中 地 球 近 似 为 球体 ， 

平均 半径 为 已 。 利 用 余弦 定律 ,可 得 


CH, - E + (HW, + EY =r 
2(E + H,)(E + H,) 


由 几何 学 可 得 
(E+ H,)cos¢ = r,sinn +H, +E (4-8-74) 
并 且 俯 仰角 p 通过 式 (4-8-75) 与 距 平均 海平 面 的 高 度 
相关 


(4-8-73) 


cosg 


2— H? + 2E(H, — H.) £] 


"IE 
p arcsin [ 2r Œ + H,) 


图 4-8-4 局 部 俯仰 角 和 距 平均 海平 面 
(4-8-75) 的 高 度 之 间 转 换 的 几何 关系 


200 @im4ë & Bb Sow 


由 局 部 笛 卡 儿 坐 标 系 到 ECEF 坐标 系 的 转换 可 以 通过 旋转 和 平移 局 部 笛 卡 儿 坐 标 系 来 实 
现 。 所 以 可 以 通过 下 式 将 目标 的 局 部 笛 卡 儿 坐 标 (zi ,yi,zi) 转 换 成 ECEF Af Gr, yim 


E X. — sinì, — sinL,cosA, cosL,cosa, || x; 
Ye |5 | ys + | cosa, — sinL,sinà, cosL,sinà, || y: (4-8-76) 
£z. z, 0 cosL, sinL, zi 


2. 配 准 算 法 


4 CL, as Ha) RICL, «A, » Hs) 分 别 表 示 传 感 器 a 和 2 的 大 地 坐标 , Cta s Va ez Fry syns 
z,) 分 别 表示 传感器 a 和 4 的 ECEF 坐标 ,Ts 表示 第 & 个 目标 , Croce s Oase s Nasa E Cron s Onn > 
4) 分 别 表示 传感器 a 和 2 对 于 第 & 4 H ERAI RHE Dr £2 ff AE fa ht W), (Ar, ,A0, ,An,) 
和 (Am «A0, ,Am) 分 别 表示 传感器 a 和 4 的 传感器 偏差 。 
T, 在 传感器 a Ab 的 局 部 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 坐标 可 以 写 
xac (rar — Ar.)sin(0,., — AO.) cos, — Age) 
yaa = Gua — Ar.)cos(6,,, — AI.) COSC far — ANa ) (4-8-77) 
za = Gua — Ara) sin (pan — Ana) 
同时 还 有 
一 (1 一 Aro)sin(O — A0,) cos h, — Any? 
yka = Gua — Ars) cos (Os, — A0,)cos(m., — A)? (4-8-78) 
zua = Gua — Ari sinGpa — Ap? 
根据 式 (4-8-76) 一 式 (4-8-78) 的 坐标 可 以 通过 下 式 转 换 成 ECEF 坐标 


Lek E — sin, — sinL,cosA, COSLacosàa || xu. 
Yer | | Ya | 十 | cosa, — sinL,sinà,  cosL,sinA, || Yu. (4-8-79) 
Zk Za 0 cosL, sinL, 2A 
E Zi — sinì, —sinL,cosa, cosL;cos2, || x». 
Yer |= | yo |+| cosà, —sinL,sind, cosL,sinA, || yu. (4-8-80) 
Zk Zo 0 cosL, sinL, EN 
由 于 式 (4-8-79) 和 式 (4-8-80) 表 示 同 一 目标 T, 的 ECEF 坐标 , 令 其 相等 可 得 
Xa + Rxua— x, + Rusa (4-8-81) 
其 中 R AR, 表示 式 (4-8-79) 和 式 (4-8-80) 中 的 旋转 矩阵 , 且 
x, = [ta +y. z. J" 
X» = Lx DR zl 


xu. = Ciam inizan] 

Xua = [xuasyuaszual. 
FEAL 19 BNR. SE = [Ar A0 «Aq J" 8, — Ar A0, A0 17 Jf H IB E GE 82 HH AT 
很 小 , 则 式 (4-8-81) 用 一 阶 近似 可 以 展开 为 
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Saw FRA at €, = X, + Redon Ss (4-8-82) 
FEP xaea Fl x; F| k ER AE a 和 4 报告 的 目标 Tx 的 ECEF ffi FL AS B Jar PJ or AT 
别 表示 xaa FI xna AI FE, ME, LEE. =O FE, —0 处 计算 得 到 的 Jacobian 矩阵 ,为 


, , , 
DX ak Wak Iaa 


ddr, IAM, Ana 


ay’, ay’, dy’, 
Ya Mako Ya 
Ju adr, a0, JAN. (4-8-83) 


, / / 
Azan Ian GTalk 


dar, IA, An, 


, , , 
Qaa PTXok 7 9rwa 


adr, 9M, Oy 


9yka Iyus AV or 
Jou dar, IA, Ady, (4-8-86) 

Ozone Izua rua 
ddr, 923, IA 

Ax’ : 

Aet =— sin0,., Cosmas 

Ix ie = - " 

3A C Sin0,., cos). 

Iyar 

A 二 二 COSDa,% COST). 

y "n (4-8-85) 

CA — S . 

ry Cos0,., COST. 

az’, A 

xis = sn 

Cem : 

= =— sing, 

IAr, Teir 

2. 

Era =— rak COS, 4 COSTA 

Ixy k 

sD =— ror COSO, COS 

220, bok bok Mosk 

Oy ak k 

22 = Trak Sin0,., COST 

A a (4-8-86) 

PM otk — ; 

— = r,.+Sin0,,, COST, 

220, bu bk Nok 

CEAN =o 

220, 

dz, 

bk __ 0 


EX. 
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ax, ç : 
XEM = r,4 5sinÓ, a sing, 
ax, š i 
JA. = ry, SinÓ,, sin. 
xs = r4, C0sÓ,,, sin, 
Y a (4-8-87) 
qx = ry, COs0,., sina 
az’, 
ade, = Va,kCOSYa.k 
3zi 
IA = — Py COSTI 
将 式 (4-8-82) 表 示 成 矩阵 形式 ,可 得 
Li€ = Ax, (4-8-88) 
3th &— [82 ETT Ax, = xa x La = [Redan + Rid onde 
式 (4-8-88) 为 ECEF 配 准 算法 "3 的 基本 方程 。 理 论 上 来 说 ,对 于 单一 的 量 测 , 式 (4-8-88) 的 


解 不 是 唯一 的 ,需要 更 多 的 目标 报告 。 当 有 天 ( 开 二 1) 个 量 测 时 ,传感器 偏差 可 以 通过 如 下 
方程 的 最 小 二 乘 解 来 求 得 


Lg = Ax (4-8-89) 
其 中 ,LL 二 [LY -Li Lk] Ax -[AxtAx?eAxk] 一 [和 多] 了 ,也 就 是 
&s = Q7LY)"L'Ax (4-8-90) 


其 中 .假定 工 列 满 秩 以 保证 可 以 被 唯一 地 求解 得 到 。 


4.9 ”基于 随机 有 限 集 的 多 目标 跟踪 概述 


本 节 讨 论 基于 随机 有 限 集 (RFS) 的 多 目标 跟踪 问题 。 这 是 近年 来 颇 受 关注 的 一 个 研究 
方向 ,期 望 回 避 数 据 关 联 的 难题 ,直接 对 多 目标 群 进行 跟踪 。 但 是 ,此 处 会 遇 到 很 难 克 服 的 
技术 难题 。 

如 3.5 节 “ 随 机 有 限 集 概略 ”所 述 , 随 机 有 限 集 的 条 件 期 望 是 不 存在 的 ,那么 随机 有 限 集 
的 一 阶 矩 自然 也 是 不 存在 的 。 因 此 ,按照 传统 的 方法 定义 随机 有 限 集 的 一 阶 矩 (均值 ) 就 很 
难 行 得 通 , 因 为 它 没有 任何 含义 。 随 机 集 和 点 过 程 理 论 有 着 紧密 的 联系 ,对 每 一 个 随机 集 ， 
对 应 一 个 随机 点 过 程 , 点 过 程 和 目标 跟踪 算法 之 间 的 关系 曾 被 关注 过 5 。 而 随机 点 过 程 中 
的 一 阶 矩 是 很 早 就 有 定义 的 , 它 表 示 空 间 中 随机 点 数 的 期 望 值 。 一 个 自然 的 想法 是 可 以 直 
接 借用 它 作 为 随机 有 限 集 一 阶 矩 的 定义 。Mahler 把 它 引入 到 随机 有 限 集 多 目标 跟踪 概念 
中 , 即 提出 概率 假设 密度 (PHD) 的 概念 吧 ' 允 ,但 其 物理 意义 和 传统 的 随机 变量 一 阶 矩 (期 户 
值 ) 完 全 不 同 , 它 的 物理 含义 指 的 是 状态 空间 点 上 目标 的 期 望 个 数 。 对 于 和 矩 的 递 推 计算 ,一 
般 意 义 下 的 递 推 公式 并 不 存在 。 能 否 在 某 些 条 件 下 存在 呢 ?Mahler 给 出 了 Possion 条 件 
下 近似 的 一 阶 矩 递 推 滤波 公式 , 即 PHD 滤波 器 。 
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491 RFS 目标 运动 和 量 测 模型 


对 于 单 目标 而 言 , 目 标 状 态 是 状态 空间 中 的 一 个 点 , 它 可 以 通过 一 个 向 量 表示 该 点 的 状 
态 。 同 样 .在 量 测 空间 ,目标 产生 一 个 量 测 属于 量 测 空间 中 的 一 个 点 ,可 以 通过 一 个 量 测 向 
量 来 表示 。 在 多 目标 情况 下 .目标 状态 和 目标 量 测 可 以 用 下 式 来 表示 
X, = {x} ) € Z(E,) (4-9-1) 
Z, = (=k, zg) CFE.) (4-9-2) 
其 中 E, E, 分 别 是 状态 和 量 测 空间 ,Xe .Z, 分 别 表示 状态 集 和 量 测 集 ,m(k) ,nCk) 分 别 是 状 
态 向 量 和 量 测 向 量 的 个 数 。 在 随机 集 框架 下 ,目标 的 个 数 是 随机 变化 的 。 因 此 ,多 目标 状态 
集 和 量 测 状态 集 的 个 数 也 是 随时 间 变 化 的 。 对 于 目标 RFSE, 来 说 ,X 是 一 次 实现 , 它 包 括 
两 部 分 : 原来 存在 的 目标 RES S, (Xi_1) 和 新 产生 的 目标 RFSN (Xi_1), 因 此 
E, = S,(X,-,) U NiX) € ZXE,) (4-9-3) 
其 中 ,新 产生 的 目标 RFS 也 包含 两 部 分 : 新 生 目 标 RFS D, 和 卵 生 目标 RFS B, (X, -,) 
N,GOX, 4) = 了 CR 了 (Ci (4-9-4) 
量 测 RFS X, 也 包含 两 部 分 : 目标 量 测 RFS d, (Xi) 和 杂 波 量 测 RFS C, ,所 以 
>x, = @,(X,) U C, € XXE, (4-9-5) 


492 概率 假设 密度 (PHD) 滤 波 器 
随机 有 限 集 的 一 阶 矩 称 为 概率 假设 密度 。 随 机 有 限 集 对 应 的 计数 过 程 可 表示 为 
N(z) = E( 218. G?) = [Xp co cops can = DiG) (4-9-6) 
它 等 于 随机 有 限 集 5 的 概率 假设 密度 。Ds (x) 类 似 于 常 增益 Kalman 滤波 器 ,通过 递 推 地 
预测 和 更 新 PHD, 获 取 目 标 个 数 的 分 布 信息 ,进而 获得 目标 状态 的 分 布 信息 Ce 。 


假设 4 一 1 时 刻 , 目 标的 PHD 为 vri GO ,多 目标 状态 演化 式 为 AX, l X) MWA 
(OD PHD 预测 步 : 
Uii (z) = Xe (a) + [gc | aai via (Th daa (4-9-7) 
$CGr. | xia) = bGr | xii) + Ps Cai) f Ga | xia (4-9-8) 
其 中 和 Cz) 表 示 新 生 的 目标 ,2Cze|zt-i) 指 的 是 卵 生 的 目标 .Ps(Cze-i) 是 目标 的 生存 概率 ， 
它 表 示 了 目标 死亡 的 信息 。 
(2) PHD 更 新 步 : 


Cy Pots peel 2) vila te) 
EZ Apc, (z, ) + [Pople | z=)u,#— Ca dx 


(4-9-9) 

其 中 ,4 ZEILE HI Ze DAP C ca (zi) 是 一 个 杂 波 点 密度 , Po Cr) Æ H bn S UU EK. PHD 是 目 
标 个 数 在 状态 空间 的 分 布 , 它 只 是 包含 目标 状态 信息 .而 不 能 直接 提供 目标 的 状态 。 

如 图 4-9-1 所 示 ,目标 最 可 能 出 现 的 位 置 是 PHD 波峰 位 置 ,因此 ,一 般 采 用 波峰 提取 

技术 获取 目标 状态 的 估计 。 此 外 ,PHD 滤波 器 有 几 个 不 足 之 处 : 一 是 如 果 受 杂 波 / 虚 警 干 

扰 , 目 标 个 数 的 估计 就 会 出 现 比较 大 的 偏差 和 波动 (如 在 图 4-9-1 中 ,假设 目标 受到 一 个 杂 
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波 点 的 干扰 ,那么 目标 个 数 就 会 增加 到 将 近 1. 6 ,接近 两 个 目标 ); 二 是 PHD 滤波 器 中 的 预 
W PHD 服从 Poisson 分 布 。 为 了 解决 这 两 个 问题 ,Mahler 给 出 了 基数 概率 假设 密度 
(cardinality-PHD,CPHD) 滤 波 器 ,其 主要 工作 包括 两 点 : 一 是 放松 了 Poisson 假设 ; 二 是 
目标 个 数 采用 目标 分 布 的 MAP 准则 估计 ,而 不 是 采用 PHD 的 后 验 期 望 来 估计 。 这 样 , 目 


标 个 数 的 估计 偏差 变 小 ,精度 提高 。 


1.6 


state 


图 4-9-1 PHD 一 状态 分 布 图 


493 基数 概率 假设 密度 (CPHD) 滤 波 器 


不 像 PHD 只 是 递 推 PHD.CPHD 同时 递 推 目标 个 数 分 布 和 PHD 分布。 同样 , 递 推 过 


程 分 为 预测 和 更 新 两 步 cs's9 。 
(D CPHD 预测 步 : 
Pra (n) = DD pasa GOM) 
min(n, j) 
Mj) = >> Prien (n — DCA — Ps) Ph 
其 中 puan) R: JA &— 1 FAE k 时刻 产生 目标 nn 个 目标 的 概率 。 
强度 预测 和 PHD 相同 , 见 公 式 (4-9-7)。 
(2) CPHD 更 新 步 : 


LG 
NUES LG p AO 
k 


L(Z, | Do) 
L(Z,) 


L(Z, | Di) 
L(Z,) 


U(x) (1— Pp) Vila (z) + Pp 


Vici Cx 


(4-9-10) 


(4-9-11) 


(4-9-12) 


(4-9-13) 


其 中 Do ,Di 分 别 表示 事件 : 目标 分 别 未 被 检测 到 和 检测 到 。L(。) 是 似 然 函 数 ,其 中 似 然 


函数 定义 如 下 


1i " 
Dal? Bios ALP e Lf?) 


Tsai Fao 


LOL, | Do) = 


m, 
LO, | Di) = Ye? | z=)L(Z, | ad = š) 


j= 


(4-9-14) 


(4-9-15) 
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1 Š 
LAla=s= Dal? Bios ALYY y+ LEY ALE) 
Nk\k-1 j=0 
my 
L(A) = + al Bio, (LO y+ LPP }) 
Nkk- j—o 


min(m, «n 


1] n! a-ig, [0 m n? 
EXZ | 85 > Bi a Pp)" a ALY? ,--- Lf? Y) 


ap = B LL—Ál rb OD GQ — Py»? 


— Kin 
x=; 
yi 
Bi= p.m, — j) nil Ay 
ol({y1 s yn) = p? She 


1<i, €i, 


Le = aot Pox) opel? | dx 
Ck kei 


其 中 p. Cn) BE LAT n 虚 警 的 概率 ,cl? 是 杂 波 密度 ,oj(. ) 是 初等 对 称 函 数 。 
494 Gaussian-Mixture PHD( GM-PHD) 滤波 器 
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(4-9-16) 
(4-9-17) 
(4-9-18) 
(4-9-19) 


(4-9-20) 


(4-9-21) 


(4-9-22) 


PHD 和 CPHD 滤波 器 可 以 联合 估计 目标 个 数 和 目标 状态 ,但 是 ,目标 状态 的 提取 需要 


专门 的 算法 (例如 聚 类 算法 ) 获 得 。 在 线性 高 斯 条 件 下 .Vo 等 给 出 了 类 似 Kalman 滤波 器 的 
递 推 估计 式 子 53 ,不 需要 特别 的 聚 类 算法 。 假 设 在 4 一 1 时 刻 ,PHD 分 布 如 下 


其 中 


Ji 
vir) = > wo? Mar; m$ | PL 


(D GM-PHD 预测 步 
PHD 强度 vr- (x | Zt) 


Uii Gr) = Veji Gr) + Upri Gr) + Uya Gr) 


fee 
= = D a a 
Us (XT) = P, opu Nas mia s Pia 
= 


o ` a 
mika = Frami 
a) =- D pT 
Piima = Qa + Pia Pika Fia 
Jei Jase 
= D yD AK GD GD, 
mpana (2) = > j > of? ef Mas mg +P pita) 
j=1 l=1 
GD w + G) I 
mikiki = Fia m^ + dara 
; T 
ol k= 1) a» (1) 
Pin- = Qhaa + Fei PR Fea 
Jy 
Uy (m) 一 2 of ua Mas my » Py ) 
i=l 


(4-9-23) 


(4-9-24) 


(4-9-25) 


(4-9-26) 
(4-9-27) 


(4-9-28) 


(4-9-29) 
(4-9-30) 


(4-9-31) 


其 中 vsa CE) s Upali CE) 9 Uram Gr) 4E ACE FFE CIEO H ER, BB #E H PRAI ^E H ER o 


(2) GM-PHD 更 新 步 
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假设 目标 在 预测 步 的 强度 分 布 为 


Ji 


male) = Ple Mas milia s Pia) (4-9-32) 
ii 
那么 在 更 新 步 ,目标 的 后 验 PHD 强度 为 
Jia 
vx) = (1 — Pp(z)) ona (z) + > oP (z) Mas mg? (z), PYP (2) (4-9-33) 
ji 


其 中 


Pops (z | mP GOD olia 


ox? (z) es (4-9-34) 
K, + M Viii (z | mi? (z)) 
i=l 
mË? (z) = milia + KP? (z — Hım) (4-9-35) 
P) = (I— KY) PS (4-9-36) 
Kj? = Pil i HI CAP ui) Hr + RO? ($-9-9109 


其 中 o, Ce |. ) 是 似 然 函数 。 

(3) GM-PHD 目标 个 数 估计 

根据 PHD 的 定义 ,目标 个 数 的 估计 值 可 以 由 其 在 状态 空间 的 积分 获得 。 因 此 ,预测 步 
和 更 新 步 目 标 个 数 的 估计 值 分 别 为 


Thu 


Nua = | Vii Cr)dr = b» eti (4-9-38) 
St i-i 
Jy 
Ñ, =f vy (z)dz= = (1— Po) Nina + >) Jol? GO (4-9-39) 
5 z€Z, i=l 


(4) GM-PHD 目标 状态 估计 

GM-PHD 是 集 值 的 估计 ,目标 状态 的 估计 是 根据 估计 的 目标 个 数 , 依 次 提取 具有 Nu 个 
混合 权重 大 于 0. 5 的 高 斯 项 均值 作为 状态 估计 值 。 由 于 权重 系数 是 表示 目标 强度 的 ,所 以 
权重 和 可 能 大 于 1, 它 表示 可 能 存在 多 个 目标 :例如 ,当权 重 值 为 2. 表 示 可 能 有 两 个 目标 。 

另外 ,对 于 机 动 目标 跟踪 方面 ,主要 的 成 果 集中 于 Vot 和 T. Kirubarajan 4 AT 
的 工作 。 不 仅仅 在 雷达 目标 跟踪 方面 .PHD 在 声 纳 图 像 等 领域 也 得 到 应 用 ?3] 。 


4.10 小 结 


本 章 讨论 了 目标 跟踪 的 基本 概念 ,分 析 了 一 般 的 动态 跟踪 模型 ,同时 给 出 了 一 般 的 量 测 
模型 。 我 们 重点 讨论 了 雷达 量 测 转 换 问 题 , 并 重点 介绍 了 我 们 在 此 方面 所 做 出 的 贡献 。 

本 章 最 后 需要 重点 说 明 数 据 关联 问题 。 数 据 关 联 是 整个 多 目标 跟踪 系统 中 的 核心 问 
题 。 在 实际 的 目标 跟踪 环境 中 ,由 于 传感器 自身 性 能 的 限制 ,在 整个 测量 过 程 中 总 是 不 可 避 
免 地 会 引入 测量 误差 ; 即使 目标 只 有 一 个 :由 于 杂 波 的 和 干扰: 有效 量 测 也 可 能 为 多 个 ,我们 
需要 通过 统计 方法 来 建立 目标 与 量 测 的 对 应 关系 。 对 于 多 目标 情况 ,问题 就 更 为 复杂 ,此 时 
无 法 判定 量 测 数据 是 来 自 感 兴趣 的 目标 :还 是 虚 警 或 是 其 他 目标 。 为 了 获得 目标 的 状态 估 
计 , 一 个 主要 的 困难 是 建立 量 测 到 目标 之 间 的 对 应 关系 。 因 为 杂 波 的 时 空 统计 特性 与 真实 
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目标 差别 很 大 ,这 使 得 从 杂 波 环境 中 提取 出 真实 目标 航 迹 是 可 能 的 。 数 据 关联 问题 的 根本 
任务 就 是 针对 量 测 起 源 的 不 确定 性 问题 ,划分 传感器 接收 到 的 量 测 信息 ,以 使 得 每 个 划分 仅 
包含 源 于 同一 目标 的 量 测 信 息 。 在 仅 有 单个 目标 单个 回 波 量 测 的 情况 下 ,目标 源 与 量 测 的 
对 应 关系 自然 建立 ,数据 关联 过 程 无 须 进 行 。 但 当 目 标 较 多 且 相 互 靠 近 时 ,关联 的 过 程 就 变 
得 十 分 复杂 。 

关联 过 程 包括 相 似 性 函数 . 门 函数 以 及 分 配 算法 。 相 似 性 函数 主要 衡量 量 测报 告 与 存 
在 的 目标 航 迹 之 间 的 接近 程度 ; 门 函 数 用 于 去 除 门限 外 的 量 测 , 以 减少 候选 关联 数目 ; 分 
配 算法 确定 传感器 量 测 报告 与 目标 航 迹 之 间 的 对 应 关系 ,包括 全 局 和 局 部 最 优 算法 。 

相关 精度 是 影响 跟踪 和 融合 系统 性 能 的 关键 因素 ,对 于 传感器 接收 到 的 量 测报 告 ,确定 
哪些 用 于 更 新 已 有 目标 航 迹 , 哪 些 用 于 起 始 新 航 迹 , 哪 些 是 虚 警 。 关 联 错误 至 少 在 一 段 时 间 
内 将 严重 影响 信息 融合 系统 中 后 续 处 理 过 程 的 精度 。 

数据 关联 广泛 存在 于 多 传 感 多 目标 跟踪 的 各 个 过 程 。 跟 踪 过 程 中 的 新 目标 检测 ,需要 
在 多 个 采样 周期 之 间 进 行 “ 量 测 - 量 测 ” 的 数据 关联 ,以 便 为 新 目标 建立 起 始 航 迹 提供 充分 
的 初始 化 信息 ; 而 观测 数据 的 直接 融合 也 需要 进行 “ 量 测 - 量 测 " 关 联 , 以 稳定 航 迹 生存 周 
期 。 为 了 更 新 航 迹 ,维持 跟踪 的 持续 性 ,还 需要 进行 “ 量 测 - 航 迹 ” 关 联 以 确定 用 于 航 迹 修正 
的 新 观测 数据 。 另 外 ,在 分 布 式 多 传 感 系统 中 ,一 个 由 本 地 跟踪 输出 的 多 目标 航 迹 数 据 融 
合 , 首 先 需要 进行 “ 航 迹 - 航 迹 ” 的 数据 关联 ,以 确定 哪些 本 地 数据 来 源 于 同一 个 跟踪 目标 。 
本 书 第 6 章 将 系统 介绍 贯穿 于 多 传 感 多 目标 跟踪 过 程 中 的 各 种 数据 关联 算法 。 
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CHAPTER 5 


检测 融合 


5.1 概论 


信息 融合 理论 的 一 个 重要 研究 内 容 是 多 传感器 检测 融合 。 就 是 将 来 自 多 个 不 
同 传感器 的 观测 数据 或 判决 结果 进行 综合 ,从 而 形成 一 个 关于 同一 环境 或 事件 的 
更 完全 、 更 准确 的 判决 ; 多 传感器 检测 融合 系统 由 融合 中 心 及 多 部 传感器 构成 , 融 
合 系统 的 融合 方式 则 可 分 为 集中 式 和 分 布 式 两 种 方式 。 在 集中 式 融 合 方式 下 ,各 
个 传感器 将 其 观测 数据 直接 传输 到 融合 中 心 ,融合 中 心 根据 所 有 传感器 的 观测 数 
据 进行 假设 检验 ,从 而 形成 最 终 的 判决 。 在 分 布 式 融合 方式 下 ,各 个 传感器 首先 基 
于 自己 的 观测 进行 判决 ,然后 将 判决 结果 传输 到 融合 中 心 ; 融合 中 心 根据 所 有 传 感 
器 的 判决 进行 假设 检验 ,并 形成 系统 最 终 的 判决 。 集 中 式 检测 融合 问题 本 质 上 是 
一 个 经 典 的 假设 检验 问题 。 因 此 .检测 融合 理论 的 主要 研究 内 容 是 分 布 式 多 传 感 
器 检测 融合 。 

分 布 式 检测 融合 理论 的 开创 性 工作 是 由 Tenney 和 Sandell™ 于 1981 年 发 表 
的 。 他 们 研究 了 由 融合 中 心 及 两 个 传感器 构成 的 检测 融合 系统 ,并 在 融合 规则 固 
定 的 条 件 下 ,给 出 了 使 系统 检测 性 能 达到 最 优 的 传感器 判决 规则 。 所 得 研究 结果 
的 重要 意义 在 于 . 它 指出 了 在 多 传感器 检测 系统 中 .为 了 提高 系统 性 能 需要 对 各 个 
传感器 的 判决 规则 进行 联合 最 优化 。 这 一 结果 是 在 多 传感器 条 件 下 对 经 典 检测 理 
论 的 一 个 重要 推广 。 

将 融合 规则 的 设计 方法 纳入 经 典 假设 检验 理论 框架 的 重要 工作 是 由 Chair 和 
Vashney' 引 完成 的 。 在 传感器 判决 规则 固定 的 条 件 下 .文献 2 将 各 部 传感器 的 判决 
视 为 融合 中 心 的 观测 量 ,并 将 融合 规则 视 为 一 般 的 假设 检验 判决 规则 。 这 样 , 采 用 
经 典 假设 检验 理论 立即 可 以 得 出 ,最 优 融合 规则 为 似 然 比 判决 规则 。 

在 文献 1 及 文献 2 的 基础 上 ,Reibman 和 Noltec5 提 出 了 一 种 全 局 最 优化 检测 
融合 系统 的 设计 方法 : 即 联合 设计 融合 规则 及 各 个 传感器 的 判决 规则 ,从 而 使 融合 
系统 的 检测 性 能 达到 最 优 。 全 局 最 优化 方法 是 检测 融合 理论 的 一 个 核心 研究 内 
容 。 采 用 全 局 最 优化 方法 设计 融合 系统 .可 有 效 提高 融合 系统 的 检测 能 力 C5 。 
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采用 检测 融合 方法 的 主要 目的 ,就 是 通过 对 多 个 传感器 检测 结果 的 融合 ,获得 任意 单个 
传感器 所 无 法 达到 的 检测 性 能 。 因 此 ,融合 系统 检测 性 能 优 于 单个 传感器 检测 性 能 的 充分 
必要 条 件 ,就 成 为 检测 融合 理论 关注 的 一 个 主要 问题 。 关 于 这 一 充分 必要 条 件 , 文 献 9 给 出 
了 一 个 简单 的 结论 。 而 对 这 一 简单 结论 的 重要 推广 则 由 文献 10 和 文献 11 给 出 。 根 据 文献 
10 一 12, 在 N 个 传感器 融合 系统 中 ,如果 至 少 存在 两 个 传感器 观测 质量 较 好 , 则 融合 系统 的 
检测 性 能 就 可 明显 优 于 单个 传感器 。 相 反 , 如 果 存 在 一 个 传感器 其 观测 质量 远 远 优 于 其 
他 传感器 , 则 相对 于 该 传感器 ,融合 系统 的 检测 性 能 不 会 得 到 明显 提高 。 实 际 上 ,这 一 规 
律 指出 了 融合 方法 最 有 可 能 表现 其 优越 性 的 一 种 应 用 环境 , 即 对 观测 质量 相近 的 传感器 
进行 融合 。 

文献 10 一 12 所 得 结论 对 于 检测 融合 系统 的 设计 具有 重要 指导 意义 。 在 融合 系统 设计 
过 程 中 ,经 常 需要 采用 异 质 传感器 构造 融合 系统 ,从 而 有 效 利用 不 同类 型 传感器 的 观测 互补 
性 。 但 是 ,不 同类 型 的 传感器 通常 具有 不 同 的 作用 域 。 而 在 其 共同 作用 域内 ,其 观测 质量 可 
能 会 有 较 大 差异 。 因 此 ,在 采用 异 质 传感器 构造 检测 融合 系统 时 ,首先 需要 对 其 在 共同 作用 
域内 的 观测 质量 进行 分 析 ,并 据 此 选择 相应 的 检测 手段 或 检测 设备 进行 融合 5 。 

在 实际 应 用 中 ,提高 融合 系统 检测 能 力 的 一 个 有 效 途径 是 采用 软 决策 融合 方法 。 在 分 
布 式 检测 融合 系统 中 ,各 个 传感器 的 输出 可 以 是 一 个 明确 的 判决 结果 ( 即 硬 决策 ), 也 可 以 是 
一 个 带 有 判决 可 信和 度 信息 的 软 决策 。 文 献 9 表明 , 软 决策 融合 系统 的 检测 性 能 可 明显 优 于 
硬 决策 融合 系统 。 软 决策 融合 问题 本 质 上 是 一 个 量化 检测 融合 问题 ?2 。 文 献 13 和 文献 
14 采用 最 大 距离 准则 对 传感器 量化 规则 进行 优化 ,并 得 出 了 一 种 次 优 的 传感器 量化 规则 。 
文献 15 则 较 好 地 解决 了 这 一 问题 ,给 出 了 分 布 式 量化 检测 融合 系统 中 各 个 传感器 的 最 优 量 
化 规则 。 根 据 文献 12、 文 献 15 及 文献 16 ,在 信 噪 比 很 低 的 条 件 下 ,通过 采用 量化 检测 融合 
方法 ,可 大 幅度 提高 对 微弱 信号 的 检测 能 力 。 

在 一 定 条 件 下 ,多 传感器 检测 系统 中 各 个 传感器 的 观测 量 可 以 认为 是 相互 独立 的 。 传 
感 器 观测 量 的 独立 性 假设 可 以 大 大 简化 系统 性 能 优化 问题 的 复杂 度 。 可 以 证 明 , 在 传感器 
观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 为 似 然 比 判决 规则 ,而 在 传感器 观测 相关 的 条 件 
下 ,最 优 传感器 判决 规则 就 无 法 简化 为 简单 的 似 然 比 门限 判决 。 

由 于 相关 条 件 下 检测 融合 问题 的 复杂 性 ,检测 融合 算法 经 常 采用 的 一 个 假设 是 各 个 传 
感 器 观测 独立 。 假 设 各 个 传感器 观测 独立 的 主要 依据 是 : 四 在 多 传感器 检测 系统 中 , 当 各 
个 传感器 之 间 的 间距 较 大 时 ,传感器 观测 量 的 独立 性 假设 近似 成 立 。 加 即使 各 个 传感器 
的 观测 量 是 相关 的 ,在 弱 相 关 条 件 下 采用 独立 观测 模型 对 系统 性 能 进行 优化 ,同样 可 以 
获得 明显 优 于 单个 传感器 的 检测 性 能 。 事 实 上 ,这 种 传感器 观测 量 的 独立 性 假设 在 模式 
识别 领域 的 分 类 器 融合 中 已 被 广 为 采 用 .并 已 证 明 可 有 效 提高 融合 系统 的 分 类 性 能 。 文 
献 12 关于 检测 融合 系统 的 研究 结果 也 同样 表明 了 在 弱 相 关 条 件 下 采用 这 一 独立 性 假设 
的 有 效 性 。 

在 各 个 传感器 观测 相关 性 不 容 忽略 的 条 件 下 ,文献 17 给 出 了 一 种 次 优 的 系统 性 能 优化 
方法 , 即 限定 各 个 传感器 均 采用 似 然 比 门限 判决 ,并 在 此 基础 上 对 融合 规则 及 传感器 判决 门 
限 进行 联合 最 优化 。 根 据 文 献 17 及 文献 18 ,在 传感器 观测 相关 的 条 件 下 ,采用 该 融合 算法 
可 获得 明显 优 于 单个 传感器 的 检测 性 能 。 

实际 上 ,融合 系统 的 性 能 优化 问题 是 和 融合 系统 的 配置 结构 紧密 相关 的 。 分 布 式 检测 
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融合 系统 可 以 采用 多 种 不 同 的 系统 配置 结构 ,如 并 行 结构 、 串 行 结构 、 树 形 结构 、 网 络 结构 以 
及 带 反 馈 的 融合 结构 等 "…*”" 。 在 分 布 式 融合 系统 的 设计 过 程 中 ,除了 上 面 列举 的 各 种 系 
统 配置 结构 ,任何 其 他 合理 的 系统 配置 结构 都 是 可 以 接受 的 。 关 键 问题 在 于 ,该 系统 结构 是 
和 否 有 利于 提高 融合 系统 的 检测 性 能 ,以 及 是 否 便于 对 系统 性 能 进行 优化 及 分 析 。 本 章 研 究 
的 系统 配置 结构 包括 目前 最 为 常用 的 三 种 结构 , 即 并 行 结构 、 串 行 结构 及 树 形 结构 ,并 针对 
不 同 的 配置 结构 ,给 出 相应 的 最 优 及 次 优 检测 融合 算法 。 


5.2 ”并行 结构 融合 系统 的 最 优 分 布 式 检测 融合 算法 


在 并 行 结构 融合 系统 中 ,各 个 传感器 对 同一 目标 或 现象 进行 独立 观测 和 判决 ,并 将 判决 
结果 直接 传送 至 融合 中 心 。 融 合 中 心 对 各 个 传感器 的 判决 进行 融合 ,并 给 出 系统 的 最 终 判 
决 。 本 节 研 究 并 行 结构 融合 系统 的 系统 性 能 优化 问题 ,以 及 融合 规则 和 传感器 判决 规则 的 
优化 准则 ,使 融合 系统 最 终 判 决 的 Bayes 风险 达到 最 小 。 
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假设 分 布 式 并 行 检测 融合 系统 由 融合 中 心 及 N 个 传感器 构成 ,如 图 5-2-1 所 示 。 用 
H, 表示 零 假设 ,用 H, 表示 备 选 假设 。 第 个 传 。 —— di 
感 器 根据 其 观测 w 独立 进行 判决 ,并 将 判决 结 = 
果 uy 送 至 融合 中 心 。w = 0 表示 传感器 & 判决 ; 融合 | o 
H, HE = 1 表示 该 传感器 判决 Hi HEC. Mh i H 
合 中 心 对 各 部 传感器 的 判决 u= Ga ,ua et sey) — | 传感器 N LY 
进行 融合 ,并 给 出 系统 的 最 终 判 决 aos uo = 0 
或 1。 图 5-2-1 分 布 式 检测 融合 系统 

记 第 个 传感器 观测 量 wx 的 条 件 概率 密度 函数 为 /yy | H,),j 二 0,1。 记 第 个 传 感 
器 的 检测 及 虚 警 概率 为 Pu .Pu 。 了 融合 系统 的 检测 及 虚 警 概率 分 别 记 为 Ph. PL. 

给 定 先 验 概率 P, = P( H ).P, POH) EHI CGKR H ; 为 真 ,而 判断 为 H, 时 所 需 
付出 的 代价 , 则 融合 系统 的 Bayes 风险 可 以 表示 为 


1 1 
Ra = >) 27CG;P PG = i| Hj) (5-2-1) 


由 于 Plus =i| HOP CU PE), P Cuo =i| Ho) = (PHA PE : MEHR 5-2-1) HEFT 
简单 整理 可 得 


Rs = Ce PÉ — CoP + C (5-2-2) 
Cr = Po (Cio — Co ) 

式 中 [crac (5-2-3) 
C — Co Pi t Co Po 


在 实际 应 用 中 .做 出 一 个 错误 判决 通常 比 做 出 正确 判决 要 付出 较 多 的 代价 。 因 此 ,本章 假设 
Co > Coo ,Co 二 Ci ,这 意味 着 Cr>0,C0o>0, H T Pb—PGs—1| H.) ,P£= P(u a =1| Ho), 
容易 证 明 


P = JPG =1 | uw) P| Hi) (5-2-4) 
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P£ = MPG, — 1|u)P(u | Ho) (5-2-5) 
将 式 (5-2-4)、 式 (5-2-5) 代 入 式 (5-2-2), 则 融合 系统 的 Bayes 风险 可 进一步 表示 为 
Rs = C+ ÑP Ge = 1 | w)[CePCu | Hj) — Co P(u | H,)J (5-2-6) 


显然 ,融合 系统 的 Bayes 风险 是 由 融合 中 心 及 各 个 传感器 的 判决 规则 共同 决定 的 。 记 
第 i 个 传感器 的 判决 规则 为 yi,wi 二 Xi(y0) ,i 二 1,…,N; 记 融 合 中 心 的 判决 规则 ( 即 融 合 规 
则 ) 为 Yo «uo = Yo Cw), 则 最 优 分 布 式 检测 系统 的 优化 目标 ,就 是 寻求 一 个 系统 判决 规则 y — 
Uro ,为 ,YN} ,使 得 融合 系统 的 Bayes 风险 Re(7) 取 得 最 小 值 。 由 于 融合 规则 y, 可 由 条 件 
概率 PC 二 11u,yo) 完 全 描述 ,传感器 判决 规则 y; 可 由 条 件 概率 P (ui 二 1|y;,7;) 完 全 描述 ， 
因此 在 便于 理论 推导 的 情况 下 ,本 章 直接 采用 条 件 概率 P Cup = 1 |u, Yo) BK PCu; —1] yi Y2 
给 出 融合 规则 及 传感器 判决 规则 。 采 用 条 件 概 率 形式 给 出 的 判决 规则 , 称 为 随机 化 判决 
规则 。 
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融合 系统 检测 性 能 的 优化 问题 ,涉及 融合 中 心 及 各 个 传感器 判决 规则 的 联合 最 优化 , 即 
全 局 最 优化 问题 。 这 一 全 局 最 优化 问题 可 以 分 两 步 来 解决 。 首 先 , 假 设 各 个 传感器 的 判决 
规则 已 经 确定 ,可 以 求 出 融合 中 心 的 最 优 融合 规则 。 其 次 ,假设 融合 规则 已 经 确定 ,可 以 求 
出 各 个 传感器 的 最 优 判 决 规则 。 联 合 求解 融合 中 心 及 各 个 传感器 的 最 优 判决 规则 ,就 可 获 
得 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 最 优 系统 判决 规则 。 

定理 5.2.1 假设 各 个 传感器 的 判决 规则 已 经 确定 , 则 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 
最 优 融合 规则 为 


H, 


i 
AGO ZT (5-2-7) 
H, 


式 中 ,A(w) 为 融合 中 心 观测 量 的 似 然 比 , 即 A Cu) =P Cu) H, )/P(u| Ho). T — Ce / €» 为 判决 
门限 。 

WEBB ”根据 式 (5-2-6), 为 了 使 融合 系统 的 Bayes 风险 取得 最 小 值 ,条 件 概 率 P Cur = 11 
z) 应 该 满足 


1. 如 果 CrPCu | Ho) — CoP(u | H,) < 0 
PG, = 1 | 4) = | 
0, 如 果 CrPCue | H) 一 CoPCu | ) > 0 


显然 ,该 式 等 价 于 
b WMR CePQi | Ho) — CoPQ | Hi) <0 
° lo 


如 果 CPG | Ho) — CoP(u | H.) > 0 
根据 上 式 , 立 即 可 得 最 优 融合 规则 式 (5-2-7) 。 " 
定理 5.2.2 假设 融合 规则 已 经 确定 , 则 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 各 个 传感器 的 
最 优 判决 规则 为 
H, 
fy, Or | HO PICoAGIO PG | si HZ 


a, Ho 
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fy, Cn. | Ho) 3]CeAGI PGi, | yu Ho) (5-2-8) 
a, 
SRB ay, = (u1 s**t s Uri Ung ot ttn) >A Cay) =P Cuo —1| yy —1) — Plus = 1| d, su =0), 
& 一 1,2,…,N。 
证 明 考虑 第 & 个 传感器 的 最 优 判决 规则 , 记 亚 王 (Ca tta aea tt uw ) SUL ER HE 
式 (5-2-4) 可 得 


Pú = (PG, = 1 | ü,sux = 0)P(ü,,u, = 0 | HD 
T, 


+ Plu = 1 | ë su = DPG,.u, = 1 | Hı)? (5-2-9) 
由 于 
PG,.u, = 0 | HD = PG, | H) — Pl = 1 | H.) 
对 式 (5-2-9) 进 行 简单 整理 可 得 
P= JPG, = 1 | rsu = 0)P(ü, | Hi) 
uy 


+ AG) PGi. = 1 | HD (5-2-10) 


u, 
式 中 
AC) POS 1 | ë su. 1) — P (u 1 | d. ste, 0) 
同样 ,根据 式 (5-2-5) ,融合 系统 的 虚 警 概率 可 以 表示 为 
P£ = PG, = 1 | ūsu = 0)P(ü, | Ho) 
a, 


+ SOA Gi) PG, sur =1| Ho (5-2-11) 
a, 


将 式 (5-2-10) . 式 (5-2-11) 代 入 式 (5-2-2) ,可 得 
Rs =C, + Ce 33A GI) PCy uy = 1 | Ho) 


a, 
— Cp A Ci) P Cü, sur =1| H) (5-2-12) 
AP C, = C+ DIP Gao —]1]|u,.u, = O(CePCG, | H) — CoP(ü, | Hi). 


v 


由 于 各 个 传感器 独立 进行 检测 和 判决 ,容易 证 明 
P; a = | Hy) = Ë PG, | yas HDOPGa = i | y fv, G | Hodys isj = 001 
(5-2-13) 
将 上 式 代 入 式 (5-2-12) 并 进行 简单 整理 ,可 得 
Rs =c. +| Po, = 1 | {Cr DAG) Pi, | yi HO fy, Gi | Ho 


LA 


— C» >) AGI PG, | yi Hi) fy, On | H,))dy, 


由 于 C, 的 取 值 和 第 & 个 传感器 的 判决 规则 无 关 . 故 为 了 使 系统 Bayes 风险 取得 最 小 值 , 根 
据 上 式 可 知 条 件 概 率 PCa, = 1\ y) ,对 于 二 1.2,… ,NN 必须 满足 
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1, 如 果 Ce DA Gi) P | yi Ho) fv, Gs | Ho) 小 于 


PO, =1| y) = Co JA GG PG, | x H) fy, G, | HD 
0, 其 他 
根据 该 条 件 概率 ,立即 可 得 最 优 传感器 判决 规则 式 (5-2-8) 。 = 


定理 5.2.1 及 定理 5.2.2 给 出 了 最 优 分 布 式 检测 的 必要 条 件 。 为 了 使 系统 性 能 达到 最 
优 , 可 以 根据 定理 5.2.1 及 定理 5. 2. 2 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 判决 规 
则 。 根 据 定理 5.2.1 及 定理 5.2.2 容易 看 出 ,最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 判决 规则 是 耦合 
的 。 由 于 最 优 传感器 判决 规则 不 是 似 然 比 门限 判决 ,因此 求解 最 优 系统 判决 规则 非常 困难 。 
但 是 ,在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 可 简化 为 简单 的 似 然 比 门限 判 
决 。 这 样 , 为 了 获得 最 优 系统 判决 规则 ,就 仅 需 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 
判决 门限 。 
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为 了 推导 各 个 传感器 观测 独立 条 件 下 的 最 优 系统 判决 规则 ,需要 首先 给 出 融合 规则 单 
调 性 的 定义 。 
定义 5.2.1 给 定 一 个 融合 规则 ,如果 对 于 任意 的 LRN ,该 融合 规则 均 满足 
Aü) P Cuo luu 1) — Plu llu 0) 之 0 
则 称 该 融合 规则 是 单调 的 。 
假设 各 个 传感器 观测 相互 独立 , 即 


N 
fy ev, On yx | HO = [[fr o Hp, j= 001 
i=] 
则 容易 证 明 P |y, HSP) Hj). WAEI C5-2-80 ,最 优 传感器 判决 规则 就 可 简化 为 
H, 
Co DA GO PG, | Hi) fy, G | H.) Z 
a, Ho 


Cr 33A Gi) Pū, | Ho) fv, (on | Ho) (5-2-14) 


进而 ,为 了 求解 最 优 系统 判决 规则 ,可 以 合理 假设 Pp; > Pei i= 1s eee. N 3x FE LE TE IR 
器 观测 独立 且 Pa 三 Pr 的 条 件 下 ,立即 可 以 证 明 由 定理 5. 2. 1 给 出 的 最 优 融 合 规则 是 单 
调 的 。 
定理 5.2.3 最 优 融合 规则 的 单调 性 : 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 且 
满足 Po 三 Pa 一 1.2.…:N. 则 由 定理 5.2.1 给 出 的 最 优 融合 规则 是 单调 的 。 
证 明 根据 式 (5-2-7) .最 优 融合 规则 可 以 表示 为 
P( | Hy) > Cr 
Pu | Ho) £ Co 
由 于 各 个 传感器 观测 独立 .该 最 优 融合 规则 可 以 进一步 表示 为 


H, 
PG, | Hi) Pl(u | Hi) > Cr S 
P(t, | Ho) Pu | Ho) £ Co 人 
o 
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SOE ud, = Gn ott ste a soa ett oun) 由 于 Po > Pr AD WEN 


由 
1| H) — Plu = 0 | HD 
1|H 


Plu = 
= 

Plu = ^ PCy = 0 | Ao) 
这 样 ,如 果 

PG, | Hy) PG, 20] HO — ë; 

E ic 

PG, | Ho) PG, —0| H ^ Cp (5-2-16) 
则 必 有 

PG, | Hi) Plur = 1| Ay) > Cr (5-2-17) 


PG, | Ho) PG, = 1 | Ho) “ Cp 
根据 式 (5-2-15) 一 式 (5-2-17) 可 以 看 出 ,如 果 对 于 判决 向 量 u= (ü, tee = 0) ,融合 中 心 的 判 
WH us — 1 WIF x 一 (如 :zu 一 1) 其 判决 也 必然 为 ve 二 1。 因 此 
Plus = 1 | rst = 1) — PGa = 1 | tou, = 0) Z 0 

即 由 定理 5. 2. 1 给 出 的 最 优 融合 规则 是 单调 的 。 a 

由 于 最 优 融合 规则 是 单调 的 ,为 了 求解 最 优 系统 判决 规则 就 仅 需 考 虑 单调 融合 规则 。 
对 于 任意 给 定 的 单调 融合 规则 ,融合 系统 的 最 优 传感器 判决 规则 由 下 面 的 定理 给 出 。 

定理 5.2.4 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 则 对 于 任意 给 定 的 单调 融 
合 规则 ,使 系统 检测 性 能 达到 最 优 的 传感器 判决 规则 为 

H, 


An (yn) DT ask = 1,2, N 


Ho 
式 中 As(Cys) 为 单个 传感器 观测 量 的 似 然 比 , 即 As Cy) = fy, Coe | H) / fy, Core | Ho) 
Cr JA Gi) PGi, | Ho) 


T ur (5-2-18) 
' Gp AG) PG, | Hy) 
T, 
Hepi, = Ga stt stri surt o*t sun) S AGED =P Cuo =1 | ür sur =1)— PCuo — 1| ir sur 00. 
证 明 由 于 Cr 二 0,Cp 二 0,A(i) 三 0, 根 据 式 (5-2-14)? 该 定理 立即 得 证 。 " 


根据 定理 5.2.4 可 以 看 出 ,在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 可 简 
化 为 似 然 比 门限 判决 。 这 样 . 为 了 获得 最 优 系统 判决 规则 ,就 仅 需 根 据 定 理 5. 2. 1 及 定 
ER 5. 2. 4 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 判决 门限 。 由 于 最 优 融合 规则 及 最 优 
传感器 判决 门限 是 耦合 的 ,因此 需要 采用 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

求解 最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 判决 门限 的 数值 迭代 算法 可 描述 如 下 : 

CD 任意 选择 一 个 初始 融合 规则 (0 及 一 组 初始 传感器 判决 门限 TI ,k= 二 1,2,…,NN， 
计算 {SOTO TP? poe T) 对 应 的 系统 Bayes 风险 RP 。 设 置 循 环 变量 n= 1.1 ERAS 
终止 控制 量 co, 

(2) 固定 {Tf D Tm D... TET? ) ,根据 式 (5-2-7) 求 解 融合 规则 (0 

(3) 对 于 第 1 个 传感器 ,固定 {7 Tm U... TET? ) ,并 根据 式 (5-2-18) 计 算 判 决 门 
BET”, WARE. XY aS ok PGR R= 2.38.0 N AE Cf Te, TR TYP es 
TNO?) .3£AR AX C5-2- 180 3E RAT PR TP 。 

(4) 计算 {ff TT? Ty? TP DELI KBE Bayes 风险 REP. WR RE U — RE > t. 
MS ”一 2 十 1, 并 转 第 (2) 步 继续 循环 ,否则 终止 循环 .并 认为 {Fm «TI TP S THP BIOS 
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最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 判决 门限 。 

显然 ,该 数值 迭代 算法 的 收敛 性 与 初始 条 件 有 关 。 对 于 任意 给 定 的 条 件 概率 密度 函数 
Fr, (yr 1Hj;),k 二 1,2,…,N,j 一 0,1, 通 过 选择 适当 的 初始 条 件 ,该 迭代 算法 通常 可 迅速 收敛 
于 最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 判决 门限 。 


524 实例 计算 


例题 5.2.1 考虑 两 个 简单 的 分 布 式 检测 融合 系统 。 了 融合 系统 1 由 融合 中 心 及 两 个 传 
感 器 构成 。 融 合 系统 2 由 融合 中 心 及 三 个 传感器 构成 。 假 设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 
量 相 互 独立 , 且 服 从 Gauss 分 布 


. 1 C» — a. )* 
Fn | Fh) exp{ } (5-2-19) 
A 2x 2 
2 
fe, (ne | Ho) = - ex[- 2) (5-2-20) 
NV ET 


融合 系统 的 性 能 优化 准则 采用 最 小 错误 概率 准则 , 即 Coo = Cn =0,Cou 一 Co 王 1。 最 优 融合 
规则 及 最 优 传感器 判决 门限 采用 3. 2. 3 节 给 出 的 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

首先 考虑 融合 系统 1。 令 a =2. 2.a: 二 2.0, 则 融合 系统 的 接收 机 工作 特性 (receiver 
operating characteristic . ROC) 曲线 , 即 传感器 的 检测 概率 与 虚 警 概率 的 关系 曲线 如 图 5-2-2 
所 示 ; 融合 系统 的 Bayes 风险 随 先 验 概率 Po 的 变化 关系 如 图 5-2-3 所 示 。 图 中 , 实 线 代 
表 融 合 系统 的 检测 性 能 ,虚线 则 代表 各 个 传感器 采用 Bayes 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 根 
据 图 5-2-2 及 图 5-2-3 可 以 看 出 ,融合 系统 的 检测 性 能 比 单 个 传感器 的 检测 性 能 有 明显 

下 面 考虑 融合 系统 2。 令 一 2. 2,a, = 2. 0,as = 1. 8. WA # BEM ROC 曲线 如 
图 5-2-4 所 示 ,融合 系统 的 Bayes 风险 随 先 验 概率 Po 的 变化 关系 如 图 5-2-5 所 示 。 根 据 
图 5-2-4 及 图 5-2-5 可 以 看 出 . 随 着 融合 系统 中 传感器 数量 的 增加 .系统 性 能 的 提高 更 加 
明显 。 


1.0 — 0.25 y : Y r 
一 一 融合 系统 
aaa 
0.8 | 0.204 单传 感 器 
J ons | 
0.6 = 
a L 
£ š 
E 
0.4 4 a 
一 -一 融合 系统 
02r 单传 感 器 4 
0.0 02 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10 
Pr Po 
(a1=2.2, as=2.0, N=2) (2,722, 572.0, N=2) 


图 5-2-2 融合 系统 的 ROC 曲线 图 5-2-3 融合 系统 的 Bayes 风险 
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1.0 0.25 T T 


T r 
: i ; 一 一 融合 系统 
TN 
" ] aso 单传 感 器 “| 
0.6 FINES . i 4 
< H 
oat | & 010r 1 
F —— 融合 系统 
02r 单传 感 器 J 
0.0 03 04 06 08 10 09 92, 94... 06. 98. 10 
Pr Po 
(ali=2.2, a572.0, a3=1.8, N=3) (a) =2.2, a;=2.0, a3=1.8, N=3) 
图 5-2-4 ”融合 系统 的 ROC 曲线 图 5-2-5 融合 系统 的 Bayes 风险 口 


5.3 串 行 结构 融合 系统 的 最 优 分 布 式 检测 融合 算法 


与 并 行 结构 相对 应 ,融合 系统 可 以 采用 的 另外 一 种 配置 结构 为 串 行 结构 。 与 并 行 结 构 
不 同 , 在 分 布 式 串 行 融 合 系统 中 ,不 存在 一 个 唯一 的 融合 中 心 对 各 个 传感器 的 判决 进行 融 
fr. HUC ,融合 过 程 是 以 分 布 式 的 方式 由 各 个 传感器 共同 完成 的 。 融 合 系统 的 最 终 判 决 由 
一 个 指定 的 传感器 直接 给 出 。 本 节 研 究 分 布 式 串 行 检测 融合 系统 的 性 能 优化 问题 。 各 个 传 
感 器 判决 规则 的 优化 准则 为 ,使 融合 系统 的 Bayes 风险 取得 最 小 值 。 与 并 行 结构 融合 系统 
相似 ,在 各 个 传感器 观测 相关 的 条 件 下 :虽然 可 以 推导 出 最 优 传感器 判决 规则 需要 满足 的 必 
要 条 件 , 但 是 由 于 不 能 将 其 简化 为 似 然 比 判决 规则 ,因此 很 难 求解 。 本 节 研 究 各 个 传感器 观 
测 独 立 条 件 下 的 最 优 检测 问题 。 在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,可 以 证 明 最 优 传感器 判 
决 规则 为 似 然 比 判决 。 这 样 ,为 了 求解 最 优 系 统 判 决 规则 ,就 仅 需 联合 求解 各 个 传感器 的 最 
优 似 然 比 判决 门限 。 


531 系统 描述 


设 分布 式 串 行 检测 融合 系统 由 N 个 传感器 构成 ( 见 图 5-3-1)。 各 个 传感器 按 串 行 结 
构 连 接 且 对 同一 目标 或 现象 进行 观测 。 第 一 个 传感器 直接 根据 其 观测 量 y, 进行 判决 ,并 将 
其 判决 a 传送 至 第 2 个 传感器 。 第 i 个 传感器 则 根据 其 观测 量 y; 及 前 一 个 传感器 的 判决 
ui-1 进 行 假设 检验 ,并 将 其 判决 结果 ui 传送 至 下 一 个 传感器 ,i 二 2,3,…,N。 第 i 个 传 感 融 
的 判决 过 程 实际 上 是 一 个 对 y; 及 -1 进行 融合 的 过 程 。 最 后 一 个 传感器 的 判决 wx 则 为 融 
合 系 统 的 最 终 判 决 。 


DL » JN 


| | d 


u > uy 


传感器 1 Ft] 传感器 2 Fe — [m] 


图 5-3-1 分 布 式 串 行 检测 融合 系统 
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记 融 合 系统 中 各 个 传感器 的 检测 及 虚 警 概率 分 别 为 Po;、Pr;, 则 融合 系统 的 检测 及 虚 警 
概率 分 别 由 Pos 、 Prev 给 出 。 给 定 先 验 概 率 Po, Pi 及 代价 权 因子 Cy ,容易 证 明 融 合 系统 的 
Bayes 风险 可 以 表示 为 

Ra 一 SGP Pay i | Hj) = CePry — CoPon + C (5-3-1) 


SEH Cp = Po (Cio — Co) Co = Py (Ca — Cu) + C= Ca Pi + Coo Pos GEIR HAAG HAE BENS HO 
测 性 能 由 各 个 传感器 的 判决 规则 共同 决定 。 记 第 i 个 传感器 的 判决 规则 为 7, 则 融合 系统 
检测 性 能 的 优化 目标 ,就 是 寻求 一 个 系统 判决 规则 ym (y, eeu D ,使 得 系统 Bayes 风险 
Rs (取得 最 小 值 。 
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假设 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 。 为 了 使 融合 系统 的 检测 性 能 达到 最 优 ,需要 联合 设 
计 各 个 传感器 的 最 优 判 决 规则 。 可 以 证 明 , 各 个 传感器 的 最 优 判 决 规则 需要 满足 下 述 必 要 
条 件 。 
定理 5.3.1 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 则 为 了 使 系统 的 Bayes 风 
险 达 到 最 小 ,第 1 个 传感器 的 判决 规则 必须 满足 
1, 如 果 CrA Cun su Ho) fy, Cri | Ho) < 
PG, = 1 »-| 


CpA Cun su Hi) fy, Cyn | Hi) (5-3-2) 
o. 其 他 
第 kk 三 2,3,… ,入 ) 个 传感器 的 判决 规则 必须 满足 
1。 如 果 CeA Cun ii Ho) fv, (ye | Ho) PG | Ho) < 
Plur = 1 | ya) = | CpA Cun tas Hi) fy, Cy, | Hy PCy; | Hi) 
o. 其 他 
(5-3-3) 
SU. fy, Cy. | Hy) 28 P RR WWM] BE y, 的 条 件 概率 密度 函数 , 且 
ACui surs Hj) Plu; llu 1,H;) — Plu; llu = 0,H;) 
证 明 首先 考虑 传感器 1 的 判决 规则 。 融 合 系统 的 检测 概率 可 以 表示 为 
Pon = P(us 1 | Hi) Plun 1l: 0,Hi)P(u = 0 | Hi) 
+ Puy = 1 | u = 1.Hi)PG, = 1| Hi) 
由 于 Pa =0| Hi) —1—PGgj =1| Hy) 08 EET fij pol BlEn] 48: 
Pon = Plun = 1 | u = 0,H,) + ACunou>Hi)PCu = 1 | Hi) (5-3-4) 


式 中 


ACu;+u,+H;) Pu; llu 1,H,y— PCGu; llu 0,H;) 
同样 ,融合 系统 的 虚 警 概率 可 以 表示 为 

Pen Pun llu 0.H4,) +ACuy 1 Ho) PCu, = 1 | Ho) (5-3-5) 
将 式 (5-3-4) 式 (5-3-5) 代 入 式 (5-3-1) ,并 注意 到 


Poy =1 | Hp = [Pea — 11 fx, Gn | Hjdy, i = 001 


可 得 
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Rs =C, + [Pon = 1 | yi) {Cr Alun sin > Ho) fy, Cn | Ho) 


— CoA Cun su + Hài) fy, Gn | Aid} don (5-3-6) 
式 中 


Ci C+ CePCux 1 | za 0, Ho) — CoP Cun llu 0.Hi) 
由 于 假设 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 ,容易 证 明 C, 的 取 值 与 第 1 个 传感器 的 判决 规则 
无 关 。 这 样 ,根据 式 (5-3-6) ,为 了 使 融合 系统 的 Bayes 风险 取得 最 小 值 ,传感器 1 的 判决 规 


则 必须 满足 
1, 如 果 CeA Cus su Ho) fy, Gn | Ho) < 
PGa = 1| >x) = CpA Cay stis Phu) fy, Gn | Hi 
0, 其 他 


下 面 考虑 第 个 传感器 的 判决 规则 ,k= 二 2,3,…,N。 与 式 (5-3-4) 及 式 (5-3-5) 相 似 , 融 
合 系统 的 检测 及 虚 警 概率 可 以 表示 为 
Pon = Plun = 1 | u = 04 Hi) + ACun 4 Hi PGy = 1 | Hi (5-3-7) 
Prey = PCuy = 1 | u = 0,H;) d ACuy sus Ho)PCu, = 1| Ho) (5-3-8) 
由 于 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 易 知 
P( = 1 | H) = D [Pc = 1 | yesus) Sy, Gn | H)PGaa | Hj)dye (5-3-9) 


[2n 
将 式 (5-3-7) 3X €5-3- 80 CL AGX C5-3- D .并 利用 式 (5-3-9) ,经 简单 整理 可 得 
Rs =C + [PG = 11 DPA Cty sts Ho) fy, On | Ho) Pater | Ho) 
“ed 
— CoA Cun sur s Hi fy, On | Hi) PCa | Hi) dyn (5-3-10) 
式 中 


C, = C+CePlun = 1 | u = 04H) — CoP lun = 1 | u = 0,H) 
同样 ,由 于 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 ,Cx 的 取 值 与 第 k 个 传感器 的 判决 规则 无 关 。 
因此 ,根据 式 (5-3-10) ,为 了 使 系统 的 Bayes 风险 取得 最 小 值 , 传 感 器 & 的 判决 规则 必须 
满足 


1, 如 果 CeACuy surs Ho) fv, (oe | Ho PCa | Ho) < 
PG, = 1 | ya? = CpA(un sur + H, ) fy, O | HDPC | Hi) #=2,3,- 入 
0, 其 他 
" 
为 了 求解 最 优 系统 判决 规则 ,需要 根据 式 (5-3-2) 及 式 (5-3-3) 联 合 求解 各 个 传感器 的 
最 优 判决 规则 。 容 易 看 出 ,给 定 传感器 1 的 观测 量 wm .由 于 PGa = 1) 91) = 1 等 价 于 该 传 感 
器 的 判决 为 wu 二 1( 即 判决 H, ED «PGa —11 yi? = 0 等 价 于 该 传感器 的 判决 为 wu 二 0( 即 
判决 Ho Fy EL) ,因此 由 式 (5-3-2) 给 出 的 最 优 判 决 规则 立即 可 以 表示 为 


H, 


CoA Quy in Hi fy, Gn | Hi) ZCeAGiy i + Ho) fy, Gn | Ho) (5-3-11) 


Ho 
同样 ,由 式 (5-3-3) 给 出 的 最 优 判 决 规 则 可 以 表示 为 
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H, 


CoA Guy ta Hi) fv, (ys | HDP amn | HZ 
Ho 

CrA Guy su, Ho) fy, Cy | Hi) P Cua | Ho), k = 2,3. N (5-3-12) 

容易 看 出 ,由 式 (5-3-11)、 式 (5-3-12) 给 出 的 最 优 传感器 判决 规则 并 不 能 直接 表示 为 似 然 

比 门限 判决 。 为 了 将 其 简化 为 简单 的 似 然 比 门 限 判 决 ,必须 首先 确定 A Cun suk HO BJ 


符号 。 
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与 并 行 检测 融合 系统 的 性 能 优化 问题 相似 ,为 了 求解 串 行 融合 系统 的 最 优 系统 判决 规 
则 ,同样 可 以 合理 假设 Poe = Pre ,k= 二 1,… ,N51 引 。 在 各 个 传感器 观测 独立 且 Pa 过 Pa 的 条 
件 下 ,可 以 得 出 ACun ste Hj) 的 若干 性 质 。 根 据 这 些 性 质 可 以 证 明 A Cun ,wu, 晶 ;) 三 0, 并 
将 最 优 传感器 判决 规则 简化 为 似 然 比 门限 判决 。 

引 理 1 ACuu un Hj) —1,j—0.1, 

证 明 HT ACuy uy, Hi) = PCuy=1|uny=1,H,;) — PCuy — 1l uy —0. Hj) 4 H. P(u — 
llus —1. Hj) —1. PG — llus —0. Hj) —0.5| PR 1 立即 得 证 。 = 


N 
引 理 2 AQuy uH) = [] AG wa H;) sk = 1,1, N— 1. 


i=k+1 
证 明 首先 , 当 k 二 N 一 1 时 引 理 2 自然 成 立 。 下 面 考虑 kN 一 2 时 的 情况 。 对 于 任 
意 给 定 的 i,ik 十 2, 易 知 
Plu; Y lan 1.H;) = P(ui l| ua O0. us 1,H;)PCGQui.; = 0 | u = 1, Hj) 
+ P(ui 1| zx- l. 1.H;)P(u-i = 1 | u, = 1,H;) 
(5-3-13) 


由 于 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 ,可 得 
PG; = 1 | uiu Hi) = IL 


1| Nisi tes Ay) fy, Wi | uia str +H; dy; 


= [pes = 1| yisuim + H;) fy, (yi | uia Hj) dyi 

= PG; = 1 | ua:Hj? (5-3-14) 
又 由 于 PGj-;—0lu, 71. Hj) 21— PCGu-, =1| u, 71. Hj) ,根据 式 (5-3-13) 及 式 (5-3-14) 
易 得 


Pua llu 1,H;) —PCu; 1 | un 0.H;) c- AGui suia H;) 
Pluim =llu = 1,H;), iZ k+2 (5-3-15) 


式 中 


ACu; u Hj) PCy, llu 1,H;) — Plu; llu 0.H;) 
采用 同样 方法 可 以 证 明 
Plu; llu 0,H;) = P(ui; 1 | uim 0, H;) + ACui suim 4 Hj) 
Pluim = 1 | u = 0,H;), i> k+2 (5-3-16) 
这 样 ,根据 式 (5-3-15) 及 式 (5-3-16) 可 得 
ACu; u, Hj;) = Alu: suim s Hj Aui su Hj). i2kt+2 (5-3-17) 
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由 于 N 宇 k& 十 2 ,根据 式 (5-3-17) 易 知 
ACuy sur, H;) = A Cun ux a  H;)A(Gus-i sur, H;) 
对 上 式 重复 使 用 式 (5-3-17) ,立即 可 得 
N 
A(uy uH) = [| AG«a.Ho. k< N—2 nu 


i=k+1 


引 理 3 ”如果 A Cay ui Hj) 0. ACunsui,Hj;) 宇 0,k==1,*…,N 一 1。 
WEBB 如果 ACen ,uni:Hj) 宇 0, 则 根据 式 (5-3-12), 第 十 1 个 传感器 的 最 优 判决 规 
则 可 以 表示 为 
Jr ev |H PG | H) Š CrA Cun suey Ho) 
fv, evr | Hy) PCy | Ho) PX CpA Can sta s Hi) 
由 于 P= Ps, , 易 知 


fa Oii | HD PCH = 1| HD fs Ga | HOPG, = 0 | H) 
fv, (y | Ho) PCy =1| Hy) 一 fy; Ga | Hy) Pu =0 | Hy) 


根据 式 (5-3-18) 及 式 (5-3-19) 容 易 看 出 ,对 于 任意 给 定 的 观测 量 w+i ,如 果 在 ww 二 0 的 条 件 
下 第 十 1 个 传感器 的 判决 为 urt 51, UE us — 1 的 条 件 下 其 判决 也 必然 为 ur+i 二 1。 因 此 
Plur = 1 | vet ote = 1) Z PG, = 1 | y=i suk = 0) (5-3-20) 


(5-3-18) 


(5-3-19) 


由 于 
Plur 1 | r 1.H;) IL t1 Seti Up = D fy, en | Hj) dyrr 


PGu&a llu 0,H;) [Pcs 1 | yer ste = 0) fy, en | Hj) dy 
根据 式 (5-3-20) 易 知 
Alur surs Hj) =P(u-i = 1 | uy = 1,H;) 
— PG, —10|u —0.Hj)) >0 (5-3-21) 
又 根据 引 理 2 可 得 
ACuy sur, Hj) = ACuy sur s Hj) ACugaa sy Hj) 
因此 ,如 果 A Cun surpi s Hj 0. DU HR di X 5-3-21) sr B RT f A Cus surs Hj) >0,k 51, 
N—1, " 
根据 引 理 1 及 引 理 3, 立即 可 以 证 明 A(unwwu. 昌 ;) 宇 0。 首 先 ,根据 引 理 1 可 得 A(un， 
uy, H;)>0, HY Alun un. Hj) 0, HU di S| FE 3 可 得 A(un,un-1, 昌 ;) 宇 0。 重 复 利 用 引 
理 3, 则 最 终 可 得 A Cay uu Hj;) 宇 0,k==1,…,N 一 1。 
由 于 A Cty surs HH;) 宇 0, 根 据 式 (5-3-11) 及 式 (5-3-12), 各 个 传感器 的 最 优 判决 规则 立 
即 可 以 简化 为 简单 的 似 然 比 门限 判决 。 
定理 5.3.2 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 则 为 了 使 系统 Bayes 风险 
取得 最 小 值 ,第 1 个 传感器 的 最 优 判决 规则 为 
fr Gi | Hid 2 CA Cay u «Hi 
Fv, On | Ho) & CoAGQ in HD 
£, & 个 传感器 的 最 优 判决 规则 为 


(5-3-22) 


第 5 章 检测 融 @Y 225 


H 
fy, | HD > CrA Cun surs Ho) PCug a | Ho) 
fy, On | Ho) £ CoA un i HD PGaa | HO 


k 2,0 N (5-3-23) 


式 中 


ACuy sur, H;) Plun llu 1,H;) — Plun llu 0,H;) 

证 明 HH FF ACun sey H;)220.Ce 770.C 770 HE EX C5-3- 10 J& 3X C5- 3-12) ACIE FH sZ 
即 得 证 。 = 

根据 定理 5. 3.2 可 以 看 出 ,在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 为 似 
然 比 判决 规则 。 但 是 需要 指出 的 是 ,传感器 1 的 最 优 判决 规则 是 一 个 普通 的 似 然 比 判 决 规 
则 , 即 通过 将 其 观测 量 的 似 然 比 与 某 一 固定 门限 进行 比较 而 得 出 判决 结果 。 相 反 , 传 感 器 
k(k 二 2,…,NN) 的 最 优 判 决 规则 却 是 具有 两 个 门限 的 似 然 比 判决 。 其 中 ,一 个 门限 用 于 
us, 0 时 的 判决 , 另 一 个 门限 用 于 = 1 时 的 判决 。 用 T 表示 第 1 个 传感器 的 判决 门 
限 , 则 根据 式 (5-3-22) 及 引 理 2 可 得 


N 
Cr [I A Qu sum Ho) 
T = — — 一 (5-3-24) 
Cy [[ AG; wu Hi) 
i=2 
用 To Ta 分 别 表示 第 A 个 传感器 在 ur =0 及 a 51 条 件 下 的 判决 门限 , 则 根据 引 理 
1,51 2 及 式 (5-3-23) 可 得 
N 
CrP(wu = m | Ho) |H AC ui s Ho) 
Tim = ng ， k=2,"=,N—l,m=0,1 (5-3-25) 
CoP Cur = m | Hi) Il Ausu, Hi) 


i=k+1 


及 
CrP(lun- = m | Hj) 
CpP(un- = m | H,) ° 


由 于 各 个 传感器 的 判决 规则 为 似 然 比 判 决 . 为 了 使 融合 系统 的 检测 性 能 达到 最 优 , 仅 需 
联合 求解 由 式 (5-3-24) 一 式 (5-3-26) 给 出 的 2N 一 1 个 最 优 传感器 判决 门限 。 由 于 最 优 传 
感 器 判决 门限 是 耦合 的 ,因此 需要 采用 数值 方法 进行 求解 。 根 据 式 (5-3-24) 一 式 (5-3-26) 
容易 看 出 ,由 于 PCa; =m H) K A(wuiwui_1, 昌 ;) 均 可 表示 为 传感器 判决 门限 的 函数 ,因此 
采用 数值 迭代 算法 很 容易 求 得 各 个 传感器 的 最 优 判 决 门限 。 

求解 最 优 传感器 判决 门限 的 数值 迭代 算法 可 以 描述 如 下 : 

COD 任意 选择 一 组 初始 判决 门限 TI? TIL 4R— 2. Nm—0.1.2f 3T SEU ff] 28 B6 
Bayes 风险 RP 。 设 置 循环 变量 "一 1: 设 置 循环 终止 控制 量 5 一 0。 

(2) 对 于 第 1 PERAE, ETER? )5-o (Tg, aso) ,并 根据 式 (5-3-24) 计 算 判 
决 门限 TP. ARE. AES k AIER QR. k= 2,0, N— 1, Bl E (TPP. (T L. ts 
(TP), k= | s UTE mo st (TR m” 4-o}), 并 根据 式 (5-3-25) 计 算 判 决 门限 TI。 对 于 第 NN 
个 传感器 , 则 固定 {TI? «TES Humo tt UTR thao } ,并 根据 式 (5-3-26) 计 算 TH, ,m 二 0,1。 

(3) TREATY? TH mm0 ttt (To 对 应 的 系统 Bayes 风险 RE o WMR RET? — 
RP > CMS n= n+ 1 TG 35 85 CIO 2E BEBE IIR «FF Z6 LE BIE A TP s CTES Memo ene 


Tum m — 0.1 (5-3-26) 
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UTR }m=o} 即 为 各 个 传感器 的 最 优 判 决 门限 。 

同 任何 其 他 数值 迭代 算法 一 样 , 上 面 给 出 的 迭代 算法 存在 以 下 两 方面 的 问题 。 首 先 , 该 
算法 不 能 保证 收 敛 于 最 优 传感器 判决 门限 。 当 循环 终止 时 ,所 得 的 系统 Bayes 风险 可 能 只 
是 一 个 局 部 极 小 值 。 其 次 ,该 算法 给 出 的 最 终结 果 依 赖 于 初始 条 件 。 这 样 , 当 该 算法 不 能 收 
敛 于 最 优 传感器 判决 门限 时 ,可 采用 不 同 的 初始 条 件 进行 尝试 。 


534 实例 计算 


例题 5.3.1 考虑 一 个 简单 的 双 传 感 器 串 行 检测 系统 。 传 感 器 1 根据 其 观测 y. 独立 
进行 判决 ,并 将 其 判决 结果 u 传送 至 传感器 2。 传感器 2 根据 其 观测 y. 及 传感器 1 的 判决 
uy 进行 假设 检验 ,并 给 出 融合 系统 的 最 终 判 决 we 。 传 感 器 观测 量 的 条 件 概率 密度 函数 由 
式 (5-2-19) 及 式 (5-2-20) 给 出 。 融 合 系统 的 性 能 优化 准则 采用 最 小 错误 概率 准则 。 各 个 
传感器 的 最 优 判决 门限 采用 5. 3. 3 节 给 出 的 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

令 a, —2. 0,a; —2. 5. UMA A BEN ROC 曲线 如 图 5-3-2 所 示 。 融 合 系统 的 Bayes JA 
险 随 先 验 概率 Po 的 变化 关系 如 图 5-3-3 所 示 。 图 中 , 实 线 代表 融合 系统 的 检测 性 能 ,虚线 
则 代表 各 个 传感器 采用 Bayes 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 根 据 图 5-3-2 及 图 5-3-3 可 以 看 
出 ,融合 系统 的 检测 性 能 比 单个 传感器 的 检测 性 能 有 明显 提高 。 


10 — 025 T T r T 
L 一 一 融合 系统 
is | 020. 单传 感 器 
E L 4 
0.6 F 4 = 0.15 " 
Š Z 
£ > 
oak J S 0.10 ] 
一 一 融合 系统 f 
0.2} 单传 感 器 E 0.05} ; 4 
+ 上 + 上 + 上 — " u + " $ z : 
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 
Py Po 
(a,72.0, a572.5, N=2) (a,72.0, a5-2.5, N-2) 
图 5-3-2 融合 系统 的 ROC 曲线 图 5-3-3 ”融合 系统 的 Bayes 风险 


5.4 树 形 结构 融合 系统 的 最 优 分 布 式 检测 融合 算法 


并 行 及 串 行 系统 结构 是 融合 系统 可 以 采用 的 两 种 最 基本 的 配置 结构 。 另 外 一 种 较为 复 
杂 的 系统 配置 结构 是 树 形 结构 , 树 形 结构 是 对 并 行 及 串 行 结构 的 推广 。 在 特定 条 件 下 , 树 形 
结构 可 简化 为 简单 的 并 行 或 串 行 结构 。 树 形 结构 融合 系统 的 基本 组 成 单元 称 为 结 点 。 各 结 
点 可 以 是 对 同一 目标 或 现象 直接 进行 观测 的 传感器 ,也 可 以 是 仅 对 其 前 级 结 点 的 判决 进行 
融合 的 局 部 融合 器 。 融 合 系统 的 最 终 判 决 由 唯一 的 根 结 点 给 出 。 本 节 研 究 树 形 结构 检测 融 
合 系统 的 性 能 优化 问题 。 各 结 点 判决 规则 的 优化 准则 为 ,使 融合 系统 的 Bayes 风险 取得 最 


第 5 章 检测 融 @ 227 


小 值 。 与 并 行 及 串 行 结构 融合 系统 相似 ,在 各 结 点 观测 相关 的 条 件 下 ,虽然 可 以 推导 出 最 优 
结 点 判决 规则 需要 满足 的 必要 条 件 , 但 是 由 于 不 能 将 其 简化 为 似 然 比 判决 规则 ,因此 很 难 求 
解 。 本 章 研 究 各 结 点 观测 独立 条 件 下 的 最 优 检 测 问题 。 在 各 结 点 观测 独立 的 条 件 下 ,可 以 
证 明 最 优 结 点 判决 规则 为 似 然 比 判决 。 这 样 ,为 了 求解 最 优 结 点 判决 规则 ,就 仅 需 联合 求解 
各 结 点 的 最 优 似 然 比 判决 门限 。 


541 系统 描述 


设 融合 系统 由 N 个 结 点 构成 , 且 各 结 点 按 树 形 结构 配置 (图 5-4-1)。 各 结 点 对 同一 目 
标 或 现象 进行 观测 ,并 独立 进行 判决 。 用 五 。 表 示 零 假设 ， 
JH H, 表示 备 选 假设 。 融 合 系统 的 最 终 判决 由 结 点 N OR 
点 ) 给 出 。 

融合 系统 的 树 形 结构 可 以 用 一 有 向 图 G= (V. ED SR. 
式 中 V=={1,…,N} 是 所 有 结 点 的 集合 ,E={(i,j)} 是 所 有 
有 向 边 的 集合 。 有 向 边 (i,7) 描 述 了 结 点 i 与 结 点 j 之 间 的 
连接 关系 , 且 具 有 方向 性 。(i,j) 表 示 结 点 i 将 其 判决 ui 传 
送 至 结 点 ) ,并 在 结 点 j 与 其 他 信息 进行 融合 。 

对 于 任 一 结 点 ,如 果 (i,k) EE, 则 称 结 点 i 为 其 直接 前 ”图 5 人 1 树 形 结构 检测 融合 系统 
IRE UR MR PCE MRE | 为 其 直接 后 级 结 点 。 记 集合 A, 为 结 点 & 的 所 有 直接 前 
级 结 点 , 记 集 合 B 为 结 点 上 的 所 有 直接 后 级 结 点 , 则 A, 的 基数 1A4 | 称 为 结 点 & 的 输入 度 ,有 
的 基数 |Bi | 称 为 结 点 & 的 输出 度 。 显 然 , 对 于 树 形 结构 融合 系统 ,输出 度 |Bi | 应 满足 |B | <1, 
输出 度 |B | 二 1 的 融合 系统 则 称 为 网 络 结构 融合 系统 。 

输入 度 为 0 的 结 点 称 为 叶 结 点 .输出 度 为 0 的 结 点 称 为 根 结 点 ,输入 及 输出 度 均 不 为 0 
的 结 点 称 为 中 间 结 点 。 本 章 假设 融合 系统 的 最 终 判 决 由 唯一 的 根 结 点 N 给 出 , 即 | By | = 
0, |B| =1,kÆN. 

记 结 点 & IEA y, ERA ECBE HA HE OT, BT = {ui EA} 
则 结 点 & Q8 8 LU y, A PARRA ur =V Cyr) wi 二 0,1。 显 然 , 结 点 的 判决 过 程 就 是 
对 其 观测 量 y, 及 I, 的 融合 过 程 。 在 本 文 以 下 讨论 中 , 称 y. 为 结 点 & 的 直接 观测 量 , 称 I, 
为 其 间接 观测 量 。yi、Ii 统称 为 结 点 & 的 观测 量 。 

树 形 结构 融合 系统 中 各 结 点 可 以 具有 不 同 的 观测 结构 。 对 于 叶 结 点 &, 由 于 其 输入 度 
为 0, 故 I 不 存在 ,其 观测 量 仅 由 直接 观测 v, 构成 。 同 样 ,对 于 某 些 中 间 结 点 (包括 根 结 
点 ), 其 直接 观测 量 可 以 存在 ,也 可 以 不 存在 。 这 样 , 对 于 不 存在 直接 观测 量 的 结 点 &, 其 观 
测量 仅 由 间接 观测 T, 构成 。 

为 了 对 具有 不 同 观测 结构 的 结 点 进行 统一 处 理 , 可 以 采用 一 种 虚拟 观测 的 方法 。 对 于 
叶 结 点 &, 可 为 其 提供 一 个 虚拟 观测 到 ,到 WE P (L | HOSP | Hi). E. IL, 5j y, 相互 独 
立 。 对 于 不 存在 直接 观测 量 的 结 点 &, 可 为 其 提供 一 个 虚拟 观测 w ,yw 的 条 件 概 率 密度 函 
数 满足 fy, (ve | Ho = fy, C | Hi). A ys I I, 相互 独立 。 由 于 P | Ho = PCL |H), 
Fy, (ve | Ho) = fv, Coe | Hi) , HEAD OU UM fit KI SLA EAS BE ORR TE fn f JI 09 t 39 ATG, tL AS ORE IR 
统 检测 性 能 造成 任何 影响 。 

通过 引入 虚拟 观测 量 .可 以 采用 统一 的 方法 对 各 个 结 点 的 判决 规则 进行 优化 。 而 系统 
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性 能 的 优化 问题 .就 是 求解 一 个 最 优 系 统 判 决 规则 y= (ys ,… ,Yn), 使 融合 系统 的 Bayes 风 
险 取得 最 小 值 。 记 融合 系统 中 各 结 点 的 检测 及 虚 警 概率 分 别 为 Pu, Puoi. N , MI BË 
合 系统 的 检测 及 虚 警 概率 分 别 由 Pos 、Prx 给 出 。 与 式 (5-3-1) 相 似 , 融 合 系统 的 Bayes 风险 
可 以 表示 为 

Rs = Cr Pen 一 CoPpv + C (5-4-1) 
式 中 ,常数 C,Cr 宇 0,Cp 宇 0 的 定义 同 式 (5-3-1)。 


542 结 点 观测 独立 条 件 下 最 优 分 布 式 检测 的 必要 条 件 


对 于 由 N 个 结 点 构成 的 树 形 结构 融合 系统 ,其 系统 性 能 由 N 个 结 点 的 判决 规则 共同 
决定 。 因 此 ,为 了 使 系统 性 能 达到 最 优 ,需要 联合 求解 各 结 点 的 最 优 判决 规则 。 假 设 各 个 结 
点 的 直接 观测 量 相互 独立 , 则 容易 证 明 , 各 结 点 的 最 优 判决 规则 需要 满足 下 述 必要 条 件 。 

定理 5.4.1 假设 各 结 点 的 直接 观测 量 相 互 独立 , 则 为 了 使 融合 系统 的 Bayes 风险 取 
得 最 小 值 ,各 结 点 的 判决 规则 必须 满足 

1， 如 果 CpA Cay surs Ho) PCI, | Ho) fy, (ye | Ho) < 
Plu — 1| wel) = CoA Cun sur, HDP | Hi) fy, C | Hi) (5-4-2) 
0, 其 他 k= Ly 
SU. fy, Cl| 古 ) 为 结 点 观测 量 y, 的 条 件 概 率 密度 函数 
ACuy sur, H;) Plun 1 | wm 1,H;) — PCun 1 | us 0.Hj) 
证 明 对 于 任意 给 定 的 结 点 k. # BETIS K MJ ABESSE n] DAS y 
Pes = P(un = 1| Hi) 
= Py = 1 | w, = 05H) PG, = 0 | Ay) 
+ Puy = 1|u=1,H,)PCy, = 1 | H.) 
Plun llu 0, H1){1 — Ply 1| Hi)} 
+ Plun =1|u, =1,Hi)P(u = 1| AH) 
= Plun = 1 | u = 0,H,) +ACun sur, H,)P(u = 1 | Hi) (5-4-3) 
SRP A Cui surs Hj) — PGu =1| uu 71. Hj) — PQu; 1| u, 70. H5) s 同样 ,融合 系统 的 虚 警 概 
率 可 以 表示 为 
Pry = Plun = 1 | ue = 0,Ho) + AGussu + Ho)P(u, = 1 | Ho) (5-4-4) 
又 由 于 各 结 点 的 直接 观测 量 相互 独立 ,容易 证 明 
Plu, = 1 | Hj = > fPon =1 | how PC: | Ay) fv Cu | H;)dy, (5-4-5) 
I, 


将 式 (5-4-3) 一 式 (5-4-5) 代 入 式 (5-4-1) .并 经 简单 整理 可 得 
Rs =C, + > [Po = 1 | yl){CeACun surs Ho) PCI, | Ho) fy, Cy. | H,) 
E uu E hPl | Hi) fy, Cyr | H,))dy, (5-4-6) 
AP C, =C+CeP Cun =1| u =0+Ho) —CpP Cun =1|u,=0-H1). 
记 结 点 和 及 其 所 有 子 结 点 ( 即 以 结 点 & REE ERD SE AW V, IED EV, = 
V—V,.MJV, 中 所 有 结 点 直接 观测 量 的 集合 可 以 表示 为 Y, 一 {yi,iEV，}。 由 于 各 结 点 的 直 
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接 观 测量 相互 独立 , 则 有 
Plun =1 | u = 0.H;) J. Pos 1 | Yu = 0,H;)f(Y, | u = 0, HpdY, 
Y, 


[Pas 1 | F, u =O, | H;)d Y, 
Y, 


stp fO, HOHY, 的 条 件 概 率 密度 函数 。 根据 上 式 易 知 .C 的 取 值 和 结 点 & 的 判决 规则 
无 关 。 这 样 ,根据 式 (5-4-6) ,为 了 使 融合 系统 的 Bayes 风险 取得 最 小 值 , 结 点 的 判决 规则 
1, WE CeA Cus uu Ho) PCI, | Ho) fy, C | Ho) < 
Plu, = 1 | y, +1,) = CpA Cun sur, HDP, | H.) fy, C | Hi) k = 1s N 
o. 其 他 
" 
定理 5. 4. 1 实际 上 以 随机 化 判决 规则 的 形式 给 出 了 各 个 结 点 的 最 优 判决 规则 。 容 易 看 
出 ,给 定 传感器 & 的 观测 量 yw I, HOP P Oua 51l yr mn) 一 1 等 价 于 该 结 点 的 判决 为 a, = 1 
CHI Je H, WED Pu =1\ yrs —0 等 价 于 该 结 点 的 判决 为 二 0( 即 判决 H, 为 真 ), 因 
此 由 式 (5-4-2) 给 出 的 最 优 结 点 判决 规则 立即 可 以 表示 为 


H, 
CoA Cy t Hi) fy, Qn | HDPC | HDZ 
Ho 

CrACun sur s Ho) fv, (oe | HOP | Ha) &= lets N (5-4-7) 


显然 ,为 了 使 融合 系统 的 检测 性 能 达到 最 优 , 需 要 根据 式 (5-4-7) 联 合 求解 各 结 点 的 最 优 判 
决 规则 。 但 是 .由 于 式 (5-4-7) 给 出 的 最 优 判决 规则 没有 采用 似 然 比 判决 规则 的 表达 形式 ， 
因此 不 便 采 用 数值 方法 进行 求解 。 同 串 行 融 合 系统 的 最 优 传感器 判决 规则 一 样 , 为 了 将 
式 (5-4-7) 表 示 为 似 然 比 门限 判决 ,必须 首先 确定 A Cus uu HOWIE G o 


543 结 点 观测 独立 条 件 下 的 最 优 分 布 式 检测 

假设 结 点 & 共 有 Ni 个 后 级 结 点 ,依次 记 为 六 ,jz ett in, HEROS AD EE, ii sja) € Enn. 
Gui js EE。 由 于 任何 一 个 结 点 的 最 后 一 个 后 级 结 点 均 为 根 结 点 , 故 有 jn, = N k= 
1,…,N 一 1。 显 然 , 由 于 任 一 结 点 的 输出 度 |B | = Leja jon js 给 出 了 由 结 点 & 到 达 根 结 
AN 的 唯一 路 径 。 记 该 路 径 为 E, = (Gia D UT 1o ,Ni), 式 中 jo 二 k,jn, = N, MJ ZE 
结 点 观测 独立 的 条 件 下 可 以 证 明 A Cus » ur HH;) 的 下 述 性 质 。 

引 理 1 Aun sun, Hj))=1,j=0,1. 

证 明 由 于 Plun==1|lun==1,H;)==1,Pl(un= 二 1|un= 二 0,Hj;)==0, 立 即 可 得 


ACuy suy Hj) Puy 1 | uy 1,H;) — PCun 1 | uy 0., H;) 1 C 
引 理 2 ACuwsu 4H) = [[ AG Hk = 1,--,N—1, 
(pm € E, 


WEBB 首先 ,如 果 E, 仅 有 一 个 元 素 , 即 结 点 & 的 直接 后 级 结 点 为 根 结 点 NN , 引 理 2 自然 
当 E, 包含 不 止 一 个 元 素 时 ,对 于 任意 的 (p,q € E, WA 


230 @imië & Bh Bow 


Plu llu = 1,.H;) =PCu llu Ou = 1,H;)P(u, = 0 | w = 1,H;) 
E j a P D , i 
+ PG, llu, leu 1.H;)P(u, = 1 | u = 1,H;) 
(5-4-8) 


iL, (ui LEA, IŻ py DU h J # A LORI EHE s 2 32 HE J 
PGE =i lase i= MPa, = 1 | ya» Tap st t Hj fv, Gi | HP, | us tu +H; dy, 
I, 


lap 


= XP, = 1 | eTa rus HD fy, Oe | HPCs | ups Hp dy 


= Plu, = 1 | up, H;) 
根据 上 式 , 由 式 (5-4-8) 可 得 
Plu, 1| ur 1.H;)— Plu, l|u, 0. H;) PCGu, = 0 | u, = 1. Hj) 
TPO,—1|u,—101.H)PQG,-—1|u-—1.Hj 
Plu, llu, =0,.H;){1— Pu, 1| um 1,H;)} 
+ Plu, = 1 | up = 1,H;) Plu, —1 | uw = 1Hj) 
= Plu = 1 | up = 0,H;) +ACu,,u,>Hj)PCu, = 1 | ur = 1,H;) 
(5-4-9) 


式 中 
ACu,,u,>H;) = Pi, = 1 | u, 1.H;) — Plu, 1|u, = 0,H;) 
采用 同样 方法 可 以 证 明 
PG, = 1|u, —0.Hj) = PG, = 1 | up = ,H,) g AGqsu, Hj) PCu, = 1 | u, = 0,H;) 
(5-4-10) 


根据 式 (5-4-9) 及 式 (5-4-10) 立 即 可 得 
ACGu su Hj) = ACugsup+H;)ACup sux Hj) (5-4-11) 
由 于 E,— (Gia sj 40m lees Ng} jo = hein, = N, Gp = Gui js 2 BE HE 
式 (5-4-11) 可 得 


ACunya 4 Hj) = AG, Min, +H; A Cin , sur. Hj? 
对 上 式 重复 使 用 式 (5-4-11) ,立即 可 得 
N, 
AG uH) = [[AG;«,.Ho = I Ausu H) a 
1-1 (p € E, 
引 理 3 ”对 于 任意 的 (p.g) € E, WR A Cus su, H0 则 A Cun su, H,)=0, 
证 明 该 引 理 的 证 明 方 法 与 串 行 结构 条 件 下 引 理 3 的 证 明 相似 , 故 了 予以 省 略 。 " 


根据 引 理 1 及 引 理 3 ,容易 证 明 ACux iu,Hj) 宇 0,k 二 1,…,N。 这 样 ,根据 式 (5-4-7)， 
各 结 点 的 最 优 判 决 规则 立即 可 以 简化 为 似 然 比 门限 判决 。 

定理 5.4.2 假设 融合 系统 中 各 结 点 的 直接 观测 量 相 互 独立 , 则 使 系统 Bayes 风险 达 
到 最 小 的 各 结 点 的 最 优 判决 规则 为 


H, 
fy, Cn | Hi) > CFA lun sus Ho) PG, | Ho) 
fv, On | Ho) £ CoA un i HOP, | H7 


k l.N (5-4-12) 


AF 
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Alun su Hj) Puy 1| uy 1.H;) — Plun llu 0.H;) 

证 明 由 于 ACuxyw yi) 三 0,Cr 二 0,Cp 二 0, 根 据 式 (5-4-7) 该 定理 立即 得 证 。 图 

定理 5.4.2 表明 ,在 各 结 点 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 结 点 判决 规则 为 似 然 比 判决 规则 。 
事实 上 ,该 最 优 判决 规则 是 在 统一 的 结 点 观测 结构 下 导出 的 。 对 于 不 同 的 结 点 观测 结构 ,该 
最 优 判决 规则 具有 不 同 的 表达 形式 。 对 于 叶 结 点 &, 由 于 其 输入 度 为 0, 其 间接 观测 量 为 虚 
拟 观测 , 即 PC | Ho) =P C | Hi) ,因此 式 (5-4-12) 可 以 简化 为 

fv, (O | H) Š CrA Cun su, Ho) 

Fy, Or | Ho) £ CoA Cun sur, Hi) 
根据 上 式 立 即 可 以 看 出 , 叶 结 点 的 最 优 判决 规则 为 一 普通 的 似 然 比 门限 判决 ( 即 具 有 一 个 固 
定 的 判决 门限 ) 。 

同样 ,对 于 不 存在 直接 观测 量 的 结 点 ,由 于 其 直接 观测 为 虚拟 观测 , 即 fy Cone | H.) = 

Sv, (yr|1H1), 因 此 式 (5-4-12) 可 以 简化 为 
PG, | Hi) > CrACun sues Ho) 
Pih | Ho) A CoA Cun «ui Hy) 
显然 ,如 果 将 I 视 为 结 点 & 的 观测 量 , 式 (5-4-14) 同 样 可 视 为 一 个 具有 固定 门限 的 似 然 比 
判决 。 

对 于 同时 具有 直接 及 间接 观测 量 的 结 点 &, 其 最 优 判 决 规则 直接 由 式 (5-4-12) 给 出 。 
容易 看 出 ,这 一 最 优 判决 规则 是 具有 多 个 判决 门限 的 似 然 比 判 决 。 显 然 , 由 于 L H | Ag | 
结 点 的 直接 前 级 结 点 的 判决 构成 , 且 每 一 前 级 结 点 的 判决 可 以 有 两 个 不 同 的 取 值 (0 或 
1) ,因此 到 可 以 有 2 个 不 同 的 取 值 。 这 样 ,为 了 求解 其 最 优 判决 规则 x ,就 需要 确定 
2 个 最 优 判决 门限 。 

对 于 叶 结 点 及 不 具有 直接 观测 量 的 结 点 &, 甚 最 优 判决 规则 可 由 一 个 最 优 判决 门限 T, 
确定 。 对 于 同时 具有 直接 及 间接 观测 量 的 结 点 ,其 最 优 判 决 规则 就 需要 由 一 组 最 优 判 决 
门限 Ti (ID) 确定。 根据 引 理 2 及 式 (5-4-12) 一 式 (5-4-14) . 当 结 点 A 为 叶 结 点 或 不 具有 直 
接 观 测量 时 ,其 最 优 判决 门限 应 满足 

CF IT A Ga sup Ho) 


(pra € E, 


Co [| AG... Hi» 


Gr € E, 
当 结 点 & 同时 具有 直接 及 间接 观测 量 时 .其 最 优 判决 门限 应 满足 
CrPG | Ho) [| A Guus, Ho) 


p EE, 


CoP | H) [| Ausus H) 


(p) € E, 
显然 ,为 了 使 融合 系统 的 检测 性 能 达到 最 优 .需要 根据 式 (5-4-15) 及 式 (5-4-16) 联 合 
求解 各 结 点 的 最 优 判 决 门限 。 由 于 各 结 点 的 最 优 判 决 门限 是 相互 看 合 的 .因此 需要 采用 数 
值 算法 进行 求解 。 下 面 给 出 一 个 求解 最 优 结 点 判决 门限 的 数值 迁 代 算 法 。 为 了 简化 算法 描 
述 的 复杂 度 , 这 里 假设 各 结 点 采用 统一 的 结 点 观测 模型 。 在 具体 编程 实现 时 ,对 于 叶 结 点 或 
不 具有 直接 观测 量 的 结 点 ,可 采用 式 (5-4-15) 对 结 点 判决 门限 进行 迭代 。 
求解 最 优 结 点 判决 门限 的 数值 迭代 算法 可 描述 如 下 : 


(5-4-13) 


(5-4-14) 


Ts (5-4-15) 


Ta) 


(5-4-16) 
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CD 任意 选择 一 组 初始 判决 门限 TI? (1),&k 二 1,…,N, 并 计算 相应 的 系统 Bayes 风险 
RP. VAM AER n 二 1 ,设置 循环 终止 控制 量 5 一 0。 

(2) 对 于 结 点 1, 固 定 {T8? ?了 (CT),…,T8-?(In)}, 并 根据 式 (5-4-16) 计 算 判 决 门限 

9 (I)。 以 此 类 推 ,对 于 结 点 ,k= 二 2,… ,NN, 固 定 {T CL). TP? CI) oes T CL: 

TEO? Tesi) en TE? Un) } ,并 根据 式 (5-4-16) 计 算 判 决 门限 TP (I), 

(GO 计算 { TI? CIO. TH? (I2 «TR? (IN)} 对 应 的 系统 Bayes 风险 REY . WR RYO? 一 
RP >g. WS n=n+1 并 转 至 第 (2) 步 继续 循环 ,否则 终止 循环 并 认为 {TI?” Ch) TE? Cn) as 
TH? (In)} 就 是 各 结 点 的 最 优 判 决 门限 。 
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例题 5.4.1 考虑 一 个 由 三 个 传感器 构成 的 树 形 结构 融合 系统 。 假 设 各 个 传感器 的 观 
测 相 互 独立 。 传 感 器 1 及 传感器 2 分 别 根据 其 观测 y, 及 ys 独立 进行 判决 ,并 将 其 判决 结 
HE ,us 传送 至 传感器 3。 传 感 器 3 根据 其 观测 v. 及 前 级 传感器 的 判决 aa, 进行 假设 检 
验 ,并 给 出 系统 的 最 终 判决 ws。 融合 系 统 中 各 个 传感器 观测 量 的 条 件 概 率 密 度 函 数 为 
Gauss 分 布 ( 见 5.2.4 节 ), 系 统 性 能 的 优化 准则 采用 最 小 错误 概率 准则 。 各 个 传感器 的 最 
优 判决 门限 采用 5. 4. 3 节 给 出 的 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

4 a,—1.5.a5 —1. 8.45 — 2. 0. WERKA ROC 曲线 如 图 5-4-2 所 示 。 融 合 系统 的 
Bayes 风险 随 先 验 概率 Po 的 变化 关系 如 图 5-4-3 所 示 。 图 中 , 实 线 代表 融合 系统 的 检测 性 
能 ,虚线 则 代表 各 个 传感器 采用 Bayes 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 根 据 图 5-4-2 及 图 5-4-3 
可 以 看 出 ,融合 系统 的 检测 性 能 比 单个 传感器 的 检测 性 能 有 明显 提高 。 


1.0 T T 0.25 
0.8 4 0.20} . 4 
0.6 i 4 & 015+ 4 
° : | 
> 
04k: 4 0.10 4 
| 一 一 融合 系统 1 F 
0.2 单传 感 器 -Ṣ 0.05 上 : 一 一 融合 系统 3 
| j 单传 感 器 
1 L L 1 


0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10 
Pr Po 
(a\=1.5, 571.8, a3=2.0, N=3) (a)=1.5, a571.8, a3-2.0, N=3) 
图 5-4-2 融合 系统 的 ROC 曲线 图 5-4-3 ”融合 系统 的 Bayes 风险 


5.5 分 布 式 量化 检测 系统 


在 前 面 几 节 研究 的 分 布 式 检测 融合 系统 中 ,各 个 传感器 仅 向 融合 中 心 传送 一 位 二 进 制 
判决 信息 。 但 是 .由 于 该 判决 信息 仅 相当 于 对 传感器 观测 量 的 1bit 量化 ,而 且 不 能 充分 反 
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映 传感器 的 全 部 观测 信息 ,因此 限制 了 融合 系统 检测 性 能 的 进一步 提高 。 

事实 上 ,根据 融合 系统 通信 能 力 的 差异 ,各 个 传感器 可 以 向 融合 中 心 提 供 不 同 级 别 的 观 
测 信息 。 例 如 , 当 系 统 通信 和 能力 较 差 , 或 出 于 系统 自身 隐蔽 性 的 要 求 , 各 个 传感器 可 仅 向 融 
合 中 心 提供 一 位 二 进 制 判决 信息 。 相 反 ,在 系统 通信 和 能力 较 强 且 没 有 自身 隐蔽 性 要 求 的 情 
况 下 ,各 个 传感器 则 可 将 其 观测 数据 全 部 传送 至 融合 中 心 。 各 个 传感器 仅 向 融合 中 心 传送 
一 位 二 进 制 判决 信息 的 融合 系统 称 为 分 布 式 硬 决策 检测 融合 系统 。 与 之 相对 应 ,各 个 传 感 
器 向 融合 中 心 传送 其 全 部 观测 信息 的 融合 系统 则 称 为 集中 式 融 合 系统 。 

在 多 数 情况 下 ,融合 系统 的 通信 能 力 虽 然 不 能 保证 各 个 传感器 可 将 其 观测 信息 全 部 传 
送 至 融合 中 心 ,但 是 却 远大 于 各 个 传感器 仅 向 融合 中 心 传 送 一 位 二 进 制 判决 信息 所 需 的 通 
信和 能 力 。 这 样 ,为 了 尽 可 能 提高 融合 系统 的 检测 性 能 ,一 个 合理 的 选择 就 是 首先 对 各 个 传 感 
器 的 观测 量 或 检测 统计 量 进行 有 限 位 量化 ,然后 将 该 量化 信息 传送 至 融合 中 心 进行 融合 。 
这 种 各 个 传感器 均 向 融合 中 心 传送 有 限 位 量化 信息 的 融合 系统 称 为 分 布 式 量化 检测 融合 系 
统 。 在 分 布 式 量化 检测 融合 系统 中 ,各 个 传感器 的 量化 位 数 可 由 具体 融合 系统 的 通信 能 力 
决定 。 

本 童 研究 采用 并 行 系统 结 构 的 分 布 式 Bayes 量化 检测 系统 。 由 于 融合 系统 的 检测 性 能 
由 融合 规则 及 各 个 传感器 的 量化 规则 共同 决定 ,因此 为 了 使 系统 性 能 达到 最 优 , 就 需要 联合 
设计 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 量化 规则 。 

对 于 采用 串 行 及 树 形 系统 结构 的 分 布 式 量 化 检测 融合 系统 ,同样 需要 对 各 个 传感器 或 
结 点 的 量化 规则 进行 联合 最 优化 。 由 于 基本 推导 方法 相似 , 故 本 章 了 予以 省 略 。 
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设 分 布 式 并 行 量 化 检测 融合 系统 由 融合 中 心 及 N 个 传感器 构成 (图 5-2-1)。 各 个 传 
感 器 对 其 观测 量 y 独立 进行 量化 ,并 将 量化 结果 w 传送 至 融合 中 心 。 融 合 中 心 对 各 个 传 
感 器 的 量化 结果 进行 融合 ,并 形成 系统 的 最 终 判 决 u。。wo = 0 表示 融合 系统 判决 H, 为 真 ， 
uo —1 表示 融合 系统 判决 H, 为 真 。 
假设 第 & 个 传感器 向 融合 中 心 传送 m, 位 二 进 制 量化 信息 , 则 该 传感器 的 量化 规则 y, 
可 以 表示 为 
05 如 果 y, € on? 
如 果 y, € QP 
ur = Gi = : 
M,—1. WẸ y, € AM? 
SRA? OEP ,… EMEP 可 以 是 第 k 个 传感器 观测 空间 的 任 一 划分 。 记 所 有 N 个 传感器 
的 输出 为 u= Cus us nt ,un), 则 融合 系统 的 检测 及 虚 警 概率 可 以 表示 为 
Pb = PPG =1|wWP|H) (5-5-1) 


P£ = PPG = 1|u)P(u | Ho) (5-5-2) 


给 定 先 验 概 率 Po. Pi 及 代价 权 因 子 Cr ,根据 式 (5-5-1) 及 式 (5-5-2), 融 合 系统 的 
Bayes 风险 可 以 表示 为 


234 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


Ra 一 CeP{f — CoP + C 
= C+ >) P (uw = 1 | i0[Ce PC | Ho) — CoP(u | H1] (5-5-3) 


式 中 ,常数 C.Cr Co 的 定义 同 式 (5-2-3) 。 

融合 系统 的 Bayes 风险 是 由 融合 规则 us = ys (Cw) 及 各 个 传感器 的 量化 规则 u, = y, Ce) 
共同 决定 的 。 分 布 式 量 化 检测 融合 系统 的 性 能 优化 问题 ,就 是 寻求 一 个 最 优 的 系统 判决 规 
WW y— (yo «Yi setts Yn} ,使 得 融合 系统 的 Bayes 风险 Ra(7) 取 得 最 小 值 。 
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为 了 使 分 布 式 量化 检测 融合 系统 的 性 能 达到 最 优 , 需 要 联合 设计 融合 规则 及 各 个 传 感 
器 的 量化 规则 。 同 样 , 这 一 联合 优化 问题 可 以 分 两 步 来 完成 。 首 先 ,在 各 个 传感器 量化 规则 
固定 的 条 件 下 ,确定 融合 中 心 的 最 优 融合 规则 。 其 次 ,在 融合 规则 固定 的 条 件 下 ,确定 各 个 
传感器 的 最 优 量 化 规则 。 联 合 求解 融合 中 心 的 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 量化 规 
则 ,就 可 获得 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 最 优 系统 判决 规则 。 

首先 考虑 在 各 个 传感器 量化 规则 固定 条 件 下 的 最 优 融合 规则 。 根 据 式 (5-5-3) 容 易 证 
明 ,该 最 优 融合 规则 为 似 然 比 门限 判决 。 

定理 5.5.1 假设 各 个 传感器 的 量化 规则 已 经 确定 , 则 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 
最 优 融合 规则 为 : 


H, 
AGO ZT (5-5-4) 
式 中 A(w) 为 融合 中 心 观测 量 的 似 然 比 , 即 A Ca) =P Cu | H, )/P(u| Ho), T= Cr /Co 为 判决 
门限 。 
证 明 与 定理 5. 2. 1 的 证 明 方法 相同 , 故 了 予以 省 略 。 a 


在 融合 规则 固定 的 条 件 下 ,各 个 传感器 的 最 优 量化 规则 由 下 面 的 定理 给 出 。 
定理 5.5.2 ”假设 融合 规则 固定 , 且 传感器 & 向 融合 中 心 传送 m, 位 二 进 制 量化 信息 ， 
则 使 系统 Bayes 风险 达到 最 小 的 各 个 传感器 的 最 优 量化 规则 可 以 表示 为 
0. 如 果 CR Cy) = Ci Cya) 


1, MEAO = Cen) 
. ios ie = 5-5) 


ue 一 
M,—1, 如 果 CH Oy) = C, 
st .M.=2™, 
CE Cy) MPG, lusus m)|CeP Gi, | yx Ho) 
Ln 


X fy, Gn | Ho) — CoP C, | yx Hi) fy, Cn | Hi) 
C, Cy) = min {CR Cyr) Ci Cy Ch (Cy)} 
Ë, = Cte 98? sUr sg s UN) 
WEB] Rs oK (5-5-3) MA ARSENY Bayes 风险 可 以 表示 为 
Ra 一 C+ MPG, = 1 |u)[CrP(u | Ho) — CoP(u | Hi] 
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M,—1 
= C+ >) DP = 1 | üsu, = m)[C,P(ü,,u, = m | Ho) —CpPGi su, = m | H,)] 
mae ae 
(5-5-6) 
式 中 ,Me 一 2 othe = Gn ott tte usa ttun) XH PFE aR h OF LL HM E ye 独立 进 
行 量 化 ,容易 证 明 


PCa, su, = m | H;) j PG, =m | y) PG, | 4 Hi) fv, y | H;)dy, (5-5-7) 
> 
将 式 (5-5-7) 代 入 式 (5-5-6), 经 简单 整理 可 得 
M,—1 
Rs= C+ x MPG, = 1 | su = m) 
m=0 a, 


>| PG, = m | y0LCePGi, | y, * Ho) fy, (ye | Ho) 
» 
—CpP Gi, | x + Hi) fy, (xe | H, )]dy, 
M,-1 
— c+] Pa =m | ye) DP Cg 1l um = m) 
3k m=0 EA 
x [CrP Gi, | i Ho) fy, Go | Ho) — CoPi, | y Hi ) fy, Cr | H.)]dy, 
M,—1 
一 c+] SOP Ga = m | y) Ct Gu dy, (5-5-8) 


Wk m=0 


式 中 


Cr Cyn) SOP Cao 1 | ü, su, = m) {CrP Cite | yx + Ho) fv, (ye | Ho) 
=" 


— CyPGi, | yrs Hi) fy, Cy | H1 
显然 ,由 于 C 为 常数 ,为 了 使 式 (5-5-8) 取 得 最 小 值 , 条 件 概率 P Ca =m | y) W WB ht 
1, 如 果 Cz Cy) = min (C2 Cyr) C} Cy) «CH Gi) 
Plu =m | ya) = 40, WR Cz Cy) Z min (C2 Cy) Ch Cy «t CEA Cy) 
m —0.1.::.M, — 1 
id C, Cy) = min( C? Cy) «Ci Cya ) CN Cy, ) e BU A Ds F 3X sz BI nj 42 53 JG SE (fr hG do fo ht 
化 规则 为 
0; 如 果 Chon) = Cr Cr) 
M 如 果 Cio) = GG r—" m 
M,—1. 如 果 CY Cy) = Con) 
定理 5. 5. 1 及 定理 5. 5. 2 给 出 了 最 优 分 布 式 量化 检测 的 必要 条 件 。 为 了 使 系统 性 能 达 
到 最 优 , 需 要 根据 定理 5. 5.1 及 定理 5. 5. 2 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 量 
化 规则 。 


553 传感器 观测 独立 条 件 下 的 最 优 分 布 式 量化 检测 


对 于 分 布 式 量化 检测 融合 系统 ,同样 可 以 给 出 融合 规则 单调 性 的 定义 。 
定义 5.5.1 给 定 融合 规则 ,如 果 对 于 任意 一 个 传感器 ,1 三 k 三 NN, 及 传感器 输出 m. 
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1,0 达 [三 m 三 Mi 一 1, 该 融合 规则 均 满 足 
Puy 1 | ü,su m) — Plu 1 | dou, =o 
则 称 该 融合 规则 是 单调 的 。 
在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,可 以 证 明 522529 由 定理 5. 5.1 给 出 的 最 优 融合 规则 
是 单调 的 。 这 样 ,为 了 使 系统 检测 性 能 达到 最 优 , 就 仅 需 考虑 单调 的 融合 规则 。 在 融合 规则 
单调 的 条 件 下 ,最 优 传感器 量化 规则 就 可 简化 为 简单 的 似 然 比 量化 规则 。 
定理 5.5.3 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 量 相互 独立 , 则 对 于 任意 给 定 的 单调 
融合 规则 ,使 系统 检测 性 能 达到 最 优 的 各 个 传感器 的 量化 规则 可 以 表示 为 
0, 如 果 Tro < An (yn) < Tha 
i; WERT, < AGO < Tae 


Í 
w 
2 


$ (5-5-9) 
M,—1. 如 果 Tum- AMD T, 
式 中 ,As(ys) 为 单个 传感器 观测 量 的 似 然 比 , 即 A, Cu = fy, Gn | / fy, (yx | HO 4M, = 
i 
Cr DLA Gi mm — DP Gi, | Ho) 


T, 


Co DA Gi, m.m — DPGi, | H.) ` 


T, 


Tri m = 1,2,---,M, —1 (5-5-10) 


A Gi, «m «m — 1) P(uo 1 | ty su, m) — Puy 1l: m—1) 
ü, = (U1 Up ga stt Uy) 
证 明 在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 , 易 知 
PG,| X Hj) = PG, | Hj) 7 一 0,15 k— 1.2, N 
BORE ,根据 定理 5. 5.2, 各 个 传感器 的 最 优 量化 规则 就 可 以 表示 为 
0. 如 果 y, € QP 
1. it} pi" 
' 如 果 > e = 1,2,--,N (5-5-11) 
M,—1. Wy, eni» 
式 中 
名 = { yr: CP (yT) = min {C Cyn) Ch Cy S CI 1 Gu] ) (5-5-12) 
Ci Cyn) MPG, liuius m){Cr Pi | Ho) fy, (ve | Ho) 
=, 


— CyPGi, | Hi) fy, Gx | Hi) (5-5-13) 
容易 证 明 , 式 (5-5-11) 对 传感器 k 观测 空间 的 划分 是 一 个 似 然 比 划分 。 首 先 , 当 y € OY” 
时 ,1 三 m 志 Mi 一 2, 根 据 式 (5-5-12) 易 得 

C; Cyn) E CE On) (5-5-14) 
Ci (yn) < Cg? Cy) (5-5-15) 
将 式 (5-5-13) 代 入 式 (5-5-14), 则 有 
DIP u = 1 | üsu = m— DEC Pä, | Ho) fy, C | Ho) — Co P(ü, | Hi) fy, Gs | Hi] 


T, 
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> DP Co = 1 | fie see = m)[CeP(ü, | Ho) fy, Cyr | Ho) — CoP(ü, | Hi) fv, (yr | H0] 
a, 
对 上 式 进 行 简单 整理 ,可 得 
fy, On | HO XZ CoA, m,m — 1) PGi, | Hy) 


a, 


= fv, Cy. | Ho) X) CrAl, m,m — 1) P (ü, | Hed (5-5-16) 


a, 


ath A Ci, mm —1) = PCus —1 | ü, u, =m) — PCy = ll, u, =m—1), HEHE A A tr fr) ng 
DALE , 易 知 A Cu, sm «m —1) 0, iX FER MX C5-5-160 57 BI nT 44 


Cr SDA Gi, m «m — 1) P i, | Ho) 
Jui (y, | Hi) a, 


> (5-5-17) 
fv, Cn | H ~ Cp SYA Gin mm — 1) PGi | Hy) 
T, 
同样 ,将 式 (5-5-13) 代 入 式 (5-5-15) ,并 经 简单 整理 ,可 得 
fv, On | H) D CoA, «m + 1,m)P (ü, | Hy) 
a, 
X fy, On | Ho) $ICeA Gi, m + 15m) Pū, | Ho) 
T, 
由 于 融合 规则 是 单调 的 , 易 知 AC, em td 0, MORS Eo BI uj í 
f Cr 31A Gi, «m + 1,m)P(ü, | Ho) 
fv, (y, | Ai) LA 
- < (5-5-18) 
fv, Cu. | Ho) Cp DA Gi, m T 1,m)P(ü, | H.) 
a, 
这 样 , 当 y € OL” Bb 1m <M, —2 He HSE C5 -5-17) Bah (5-5-18) n] f 
Cr DA Ci, mm — D P Gi, | Ho) . Ce DIA Gi, «m + 1,m)P(ü, | Ho) 
ay, fv, Oe | H,) [^ 
Co DA Ga, m.m — DP | H) fx, OK | HO. `C, IA Gi, m + 1,00 PG, | Hi) 
cn a, 
(5-5-19) 
采用 同样 方法 , 当 ys € OK 时 ,可 以 证 明 
Cr DJA Gi, 1,0) PC, | Ho) 
Sy, (ys | Hi) a, 
- < (5-5-20) 
fv, On | Ho) ` Cy MA Gi, 1.0) PCI, | Hy) 
T, 
当 y, € Q;Me 7? 时 ,可 以 证 明 
l Cr JA Gi, M, — 1.M, — 2 PGi, | Ho) 
Sy, oe | Hy) u, 
n m (5-5-21) 
fy, Cn | Ho) 7 C, XJA, M, — 1.M, — 2 PGR, | Hi) 


Ea T, a 0. T, au, — S°, 
Ce DA Gi, mm — D P Gi, | Ho) 


Tim = — ， k—1.2.-.N. 1<m<M,—1 
Cp 97A Ci, m.m — D PCGi, | Hi) 


a, 
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则 根据 式 (5-5-19) 一 式 (5-5-21) ,由 式 (5-5-11) 给 出 的 最 优 量化 规则 立即 可 以 表示 为 
0, AUR Tro < A.CyO < Tin 


l. 如 果 T, , < An Cyn) < The 
= g k = d.2.—.N 


M,—1, 如 果 Tim, =< Aly) < Tim, 
BUH. Ar Cy) = fy, Ce | H1) / fv, G| Ho) = 

定理 5. 5. 3 表明 ,在 融合 规则 单调 且 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 量化 规则 为 似 然 
比 量化 规则 。 这 样 , 为 了 使 量化 检测 融合 系统 的 检测 性 能 达到 最 优 , 就 仅 需 根据 定理 5.5.1 及 
定理 5.5. 3 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 量化 门限 。 由 于 最 优 融合 规则 及 最 
优 量化 门限 是 耦合 的 ,因此 需要 采用 数值 方法 进行 求解 。 

求解 最 优 融 合 规则 及 最 优 量化 门限 的 数值 迭代 算法 可 以 描述 如 下 : 

COD 任意 选择 一 个 初始 融合 规则 O 及 各 个 传感器 的 初始 量化 门限 TP, ,二 1,2,…， 
Nm 二 0,1,… ,Mi, 且 满足 Ti — 0. TEM, = so, TQ < Tii Se < TE. HHS. 
(T (TP, etn (Tn) Es | REN ABE Bayes 风险 RY? 。 设 置 循环 变量 n = 1, BE 
置 循环 终止 控制 量 5 一 0。 

(2) FARE CE THT? Moo (TEn? Meg er (TSS VMN, } o HE dE XR (5-5-4) 3R P b H 
则 f". 

(3) 对 于 第 1 A fo d m C UTE ehe et UTR SP }xso}, 并 根据 式 (5-5-10) 计 
算 TU .m—1.2.*. M; —1, AEX HE. xF 3 k AIER ik= 2. N, ELS”, 
(TEL m CTUM (TPS ) ,并 根据 式 (5-5-10) 计 算 量 化 门 
HR T, ,m=1,2,--- NM 一 1。 

(4) ETE CF (TI uo (TD Meg tt UTR 1 ao XE II] RAE Bayes 风险 R£, WSR 
RẸ O -RP >Y. WG n = n + 1. 3Ë 56 58 C20 2E HE 5E VR 9I. A; WJ Za (5 38 JE A D Cm. 
(TEN ao s {TEn Vo ett UT ROS Vo ) BI Ay ie UC Cr Ea IJ Je & AS Pe A 109 e DC i ITUR o 
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例题 5.5.1 考虑 一 个 简单 的 双 传 感 器 量化 检测 融合 系统 。 假 设 各 个 传感器 的 观测 量 
相互 独立 上 且 服 从 Gauss 分 布 ( 见 5. 2.4 节 )。 融 合 系统 的 性 能 优化 准则 采用 最 小 错误 概率 准 
则 ,最 优 传感器 量化 门限 采用 5. 5. 3 节 给 出 的 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

假设 各 个 传感器 均 向 融合 中 心 传 送 两 位 二 进 制 量化 信息 , 即 mx 二 2,M =4,k=1,2, 
4 a= 2. 0.a: 一 1.8, 则 最 优 量化 检测 系统 的 ROC 曲线 如 图 5-5-1 所 示 。 融 合 系统 的 
Bayes 风险 随 先 验 概率 Po 的 变化 关系 如 图 5-5-2 所 示 。 图 中 . 实 线 代表 融合 系统 的 检测 性 
能 ,虚线 则 代表 各 个 传感器 采用 Bayes 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 根 据 图 5-5-1 及 图 5-5-2 
可 以 看 出 ,融合 系统 的 检测 性 能 比 单个 传感器 的 检测 性 能 有 明显 提高 。 

最 优 量化 检测 系统 与 最 优 硬 决策 检测 系统 的 性 能 对 比如 图 5-5-3 及 图 5-5-4 所 示 。 最 
优 量化 检测 系统 与 集中 式 融合 系统 的 性 能 对 比如 图 5-5-5 及 图 5-5-6 所 示 。 由 图 5-5-3— 
图 5-5-6 可 以 看 出 ,最 优 量化 检测 系统 的 性 能 明显 优 于 最 优 硬 决策 检测 系统 , 且 接 近 集 中 式 
融合 系统 的 检测 性 能 。 


ld 一 一 融合 系统 
0.2} 单传 感 器 3 
0.0 03 04 06 08 10 


P, 
(4172.0, a;-1.8, N-2, 2bit LE) 


图 5-5-1 量化 检测 融合 系统 的 ROC 曲线 


一 一 量化 检测 融合 系统 | 
= 一 一 硬 决策 融合 系统 | 


0.0 02 04 06 08 10 
Py 
(472.0, ax=1.8, N=2, 2bit 量 化 ) 


图 5-5-3 量化 与 硬 决策 融合 系统 的 ROC 曲线 


1.0 r — 
0.8 J 
0.6 J 

a 

A 
04k J 
"m 一 一 景 化 检测 融合 系统 

一 一 一 集中 式 融 合 系统 
0.0 02 04 06 08 1.0 
Pr 


(a,72.0, a5-1.8, N=2, 2bit 量 化 ) 
图 5-5-5 量化 与 集中 式 融 合 系统 的 ROC 曲线 
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0.25 - r r r 
一 一 融合 系统 

0.20} 单传 感 器 4 
0.15} 4 
= 
8 
& 0.10 

0.05 


0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 
Po 
(a,72.0, a5-1.8, N=2, 2bit 量 化 ) 


图 5-5-2 量化 检测 融合 系统 的 Bayes 风险 


0.25 —— T 


量化 检测 融合 系统 
0.20} 一 一 一 硬 决策 融合 系统 -J 


Bayes 风 险 


0.05 


0.0 


(a,72.0, a571.8. N=2, 2bit 量 化 ) 
图 5-5-4 量化 与 硬 决 策 系 统 的 Bayes 风险 


0.25 T T T T 
L 一 一 量化 检测 融合 系统 

020L 一 一 一 集中 式 融 合 系统 4 
& 0.15 上 1 
= 
= 
& 0.10 

005r: 


0.0 


(a,72.0, qs=1.8, N=2, 2bit 量 化 ) 
图 5-5-6 ”量化 与 集中 式 系统 的 Bayes 风险 
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5.6 分 布 式 N-P 检测 融合 系统 


在 前 面 几 节 研究 的 分 布 式 检测 融合 系统 中 ,系统 性 能 的 优化 准则 为 最 小 风险 准则 。 采 
用 最 小 风险 准则 对 系统 性 能 进行 优化 ,需要 首先 确定 先 验 概率 及 代价 权 因 子 。 但 是 ,在 许多 
重要 应 用 领域 , 先 验 概率 及 代价 权 因 子 很 难 确定 。 在 这 种 情况 下 ,一 个 可 行 的 选择 就 是 采用 
Neyman-Pearson CN-P) 准 则 。 

本 节 研 究 并 行 结构 条 件 下 的 分 布 式 N-P 检测 融合 系统 。 由 于 分 布 式 硬 决策 检测 系统 
可 以 视 为 分 布 式 量化 检测 系统 的 一 个 特例 ,因此 本 节 直 接 推导 量化 检测 系统 的 最 优 系统 判 
决 规则 。 在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,前 面 所 得 关于 Bayes 检测 系统 的 结论 ,很 容易 推 
广 到 分 布 式 N-P 检测 系统 。 在 各 个 传感器 观测 相关 的 条 件 下 ,由 于 最 优 传感器 判决 规则 不 
再 是 简单 的 似 然 比 判 决 ,因此 本 节 给 出 一 种 次 优 的 检测 融合 方法 , 即 限定 各 个 传感器 均 采 用 
似 然 比 量化 规则 ,并 对 融合 规则 及 量化 门限 进行 联合 最 优化 。 

在 串 行 及 树 形 系统 结构 条 件 下 , Bayes 检测 融合 系统 的 相关 结论 同样 可 以 推广 到 N-P 
检测 融合 系统 。 由 于 基本 推导 方法 相似 , 故 这 里 子 以 省 略 。 
561 最 优 分 布 式 量化 检测 的 必要 条 件 

考虑 由 融合 中 心 及 N 个 传感器 构成 的 分 布 式 并 行 量 化 检测 融合 系统 。 假 设 传感器 
输出 ma 位 二 进 制 量化 信息 。 对 于 分 布 式 N-P 检测 系统 而 言 , 系 统 性 能 的 优化 准则 为 ,在 给 
定 虚 警 概率 Pf 二 a 的 条 件 下 ,使 系统 检测 概率 Pb 取得 最 大 值 。 采 用 拉 格 朗 日 方法 ,这 一 带 
有 约束 条 件 的 优化 问题 可 以 描述 为 .在 P£ =o 的 条 件 下 使 目标 函数 F 取得 最 大 值 


F = Pf —A(P£ — a) (5-6-1) 
将 式 (5-5-1)、 式 (5-5-2) 代 入 式 (5-6-1), 则 目标 函数 下 可 以 进一步 表示 为 
F = SPG, =1 | [PC | Hi? — APQi | Ho] + À (5-6-2) 


显然 ,融合 系统 的 检测 性 能 由 融合 规则 y, 及 各 个 传感器 的 量化 规则 y, 共同 决定 。 为 
了 使 系统 检测 性 能 达到 最 优 . 需 要 联合 设计 融合 规则 y, 及 量化 规则 办,R 一 1,2,…,N。 
定理 5.6.1 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 量化 规则 已 经 确定 , 则 对 于 任意 给 定 的 虚 
警 概率 PE ar ,使 系统 检测 概率 取得 最 大 值 的 最 优 融合 规则 为 
1， 如 果 AGO > À 
Plus =1|u)= ir; WẸ AD = À (5-6-3) 
0, 如 果 AGD <A 
IP Au) — PCu| Hi1)/P(wu| Ho). Wh r POART À 及 随机 化 因子 ~ 由 虚 警 概率 a 
确定 
>) P@| H +r >) PGu | H) =< (5-6-4) 


AG) >A AG) =A 
证 明 根据 式 (5-6-2) .目标 函数 下 可 以 表示 为 
F = OPQ = 1| a (AGO —A) /PCu | Ho) +A 


sth. AC) = PG H,)/PCu| Ho。)。 由 于 各 个 传感器 的 量化 规则 已 经 确定 ,对 于 任意 给 定 的 
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虚 警 概率 a 及 判决 门限 ,为 了 使 目标 函数 F 取得 最 大 值 , 最 优 融合 规则 应 该 满足 
1. mR AM 二 和 
1 | w) 一 |- 如 果 Au) = À 
0, 如 果 AGO <a 
式 中 ,r 为 随机 化 因子 ,rE[0o,1]。 又 根据 上 式 及 (5-5-2) 易 得 
P£ = >) Pu| H.) +r >) P| Ho) 


这 样 , 给 定 虚 警 概率 P£ —a, | TBR À 及 随机 化 因子 ”~ 就 必须 满足 式 (5-6-4) 。 a 

定理 5.6.2 假设 融合 规则 固定 , 且 传感器 & 向 融合 中 心 传送 mx 位 二 进 制 量 化 信息 ， 
则 对 于 任意 给 定 的 系统 虚 警 概率 ,0 一 二 1, 使 系统 检测 概率 取得 最 大 值 的 各 个 传感器 的 
最 优 量化 规则 为 


Plu = 


0. 如 果 CR = C Gi) 


1, MB ClO) = Gor) 
: SM iis me (5-6-5) 


M,—1. 如 果 CY Cy) = CeCy) 
sth ,M,=2™, 
Ct Gu) = DIP Ceo = 1 | fever = m) {Pl | yi Hi) fy, On | Hi) 
a, 


—AP Gi, | yr» Ho) fy, CO | Ho)} 
C, Cy) = max (Cg Cy) Ch Cya) «CIA Cyn) } 
Uy = Cua stt uaa ssa stt ux 


H Añ (fL ATH AL Pf 二 a。 
Sü, 


WEBB Gü, = (u eua nen tmu SUI HEX 5-6-2) HERAA 下 可 以 表示 为 
M,—1 
F =a 十 SSP cao = 1 |ü, = MEP (ūsu = m | Hi 
m=0 Z, 
—AP (ü,.u, = m | Ho)] (5-6-6) 


IP Me 一 2% 。 又 由 于 各 个 传感器 对 其 观测 量 y, 独立 进行 量化 ,容易 证 明 
P (i, uy m | H;) Í Plu, m | y, )P (üu, | ye H5) fy, Ve | Hj dy 
将 上 式 代 入 式 (5-6-6) ,并 经 简单 整理 可 得 


M,—1 
F =a +Í SY Pag = m | CEO) dy, (5-6-7) 


Yk m=0 


式 中 


CEG) = DIP Cuo = 1 | d, = m)(P(ü, | yi H) fy, Gs | Hi) 
a, 


—AP Gt, | yas Ho) fv, Coe | Ho} 
容易 看 出 ,由 于 aA 的 取 值 与 量化 规则 y, 无 关 : 故 为 了 使 式 (5-6-7) 取 得 最 大 值 , 条 件 概率 
PG, =m | ww) 应 该 满足 
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1, aaa = max{Ci(y,)> 
Ch yp) S CF Cy) } 
PO, =m | y) = 0, 如 果 CE (Cys) 2 max (On): m = 0,1,-- AM 一 1 

Ci Cyn) S CH Cyn} 
记 C, (y) =max (C; Cyr) «Ck Cy, «t CN CO)}, 则 根据 该 条 件 概 率 , 立 即 可 得 与 其 等 价 
的 最 优 量化 规则 式 (5-6-5)。 又 根据 式 (5-6-1) 可 知 

F = P$ —A(P£ —a) 
这 样 ,通过 选择 4 的 取 值 使 之 满足 Pf 二 a, 则 由 式 (5-6-5) 给 出 的 最 优 量化 规则 就 可 保证 在 
Pf 二 a 的 条 件 下 使 检测 概率 Pb 取得 最 大 值 。 a 
定理 5.6.1 及 定理 5.6.2 给 出 了 融合 系统 检测 性 能 达到 最 优 的 必要 条 件 。 为 了 获得 最 

优 系统 检测 性 能 ,需要 根据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6. 2 联合 求解 最 优 融合 规则 及 N 个 传感器 
的 最 优 量化 规则 。 根 据 定理 5. 6. 2 可 以 看 出 ,由 于 最 优 量化 规则 不 是 似 然 比 量化 规则 ,因此 
最 优 系统 判决 规则 很 难 求解 。 


562 传感器 观测 独立 条 件 下 的 最 优 分 布 式 检测 


在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 .可 以 证 明 由 定 给 出 的 最 优 融合 规则 是 单调 
的 。 这 样 ,为 了 使 系统 检测 性 能 达到 最 优 , 就 仅 需 ey 在 融合 规则 单调 的 
条 件 下 ,最 优 传 感 器 量化 规则 就 可 简化 为 简单 的 似 然 比 量 化 规则 。 

定理 5.6.3 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 且 融 合 中 心 采 用 一 给 定 的 
单调 融合 规则 , 则 对 于 任意 给 定 的 虚 警 概率 a,0 二 a 二 1. 使 系统 检测 概率 达到 最 大 的 各 个 传 
感 器 的 最 优 量化 规则 为 

0， 如 果 Tro < Al) < Tha 
Lum 如 果 T, a < An Cyn) < Taz 


M,—1, 如 果 Tem- < Ar Cy) < Tim, 
XP Ae Cyn) = fy, Ou | Hi)/ fv, Ce | Ho) 4M, =2" + Tro = 0+ Ty, = °°, 
SIA Gi, m.m — D PG, | Ho) 


Tam = ARE ， m=1,2,-—,M,—1 (5-6-8) 
SIA Gi, mm — 1) PG, | Hy) 


a, 


式 中 


ACGi, «m.m — 1) Pluo 1 | teu m)— P(uo 1 | dys m—1) 
HÚ, = (uy s**t sUr ga tt UN) 
H. A 的 取 值 需要 满足 
P£ = < (5-6-9) 
证 明 该 定理 的 证 明 与 定理 5.5.3 相似 , 故 予 以 省 略 。 = 
定理 5. 6.3 表明 :在 融合 规则 单调 上 且 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 :最 优 量化 规则 为 似 
然 比 量化 规则 。 这 样 .根据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6. 3 联合 求解 最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 
量化 门限 ,就 可 获得 全 局 最 优化 系统 判决 规则 。 由 于 最 优 融合 规则 与 最 优 量化 门限 是 耦合 
的 ,因此 需要 采用 数值 迭代 算法 进行 求解 。 
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563 传感器 观测 相关 条 件 下 的 次 优 分 布 式 检测 


根据 定理 5. 6.2 可 以 看 出 ,在 各 个 传感器 观测 相关 的 条 件 下 ,最 优 量化 规则 不 是 似 然 比 
量化 规则 ,因此 即使 采用 数值 迭代 方法 也 很 难 求解 。 这 样 , 在 传感器 观测 相关 的 条 件 下 ,就 
需要 考虑 一 些 次 优 的 检测 方法 。 其 中 ,一 个 可 行 的 次 优 检 测 方法 是 ,限定 传感器 量化 规则 为 
似 然 比 量化 规则 ,并 对 融合 规则 及 各 个 传感器 的 量化 门限 进行 联合 最 优化 。 

定理 5.6.4 假设 融合 规则 已 经 确定 , 且 各 个 传感器 向 融合 中 心 传送 m, 位 二 进 制 量化 
信息 。 又 假设 各 个 传感器 均 采 用 似 然 比 量化 规则 , 即 

0. 如 果 Tro < Anon) < Thar 
i, 如 果 Tra < ACD < Tre 


M,—1. 如 果 Tia < Ae Gn) < Tim, 
BUH. Ag Cyn) = fv, Gi | H: )/ fv, Coe | Ho) «M, = 2 , Tro = 0+ Tram, 一 co, 则 对 于 任意 给 定 的 
虚 警 概率 a Oa Ay Y (E # BE For WJ ABE SHS #l| 1 o e f HR d I hk EE (k TER Tu 由 下 
式 给 出 


SOA Giz m m —1)P(ë#, | Tims Ho) 


a, 


Tix 


> m 1.2, M, =1 (5-6-11) 
MAG, m.m — DP | Tim Hy) 


T, 


式 中 


A(Gu,.m.m — 1) Pluo lusus m) — PCGuo 1 | ürsur m—1) 
Uy = (ui s**t sUr spa s**t UND 
EL A 的 取 值 应 满足 
Pf —a (5-6-12) 
证 明 对 于 任意 给 定 的 判决 向 量 wx 由 于 融合 规则 已 经 确定 , 故 P Cus = 11 Jg HB 
AX FE ,根据 式 (5-6-2) ,目标 函数 下 关于 量化 门限 Tu 的 偏 导数 可 以 表示 为 


oF 9PCu | Hı) a 2PQu | Ho) 
9 Tim DUP Gs Iw IT am 9T, ] 


A, = (uy ett ua sena stt sun) W ERT DAE RRA 


E 9 Up» =i 13 = 
OF -Xxre Yg; u, p| PC, sur i| Ay) PCy sue i| Ho) ] 


ITiu IT a.m IT am 
(5-6-13) 
由 于 各 个 传感器 均 采 用 似 然 比 量化 规则 ,容易 证 明 
PG, = i| Hy) = |r ' PG, | pH) fa, Op | Hy) dp 
式 中 ,fa Op | ADA AsCy) 的 条 件 概率 密度 函数 。 根据 上 式 易 得 
PG, | Tx. H; ) fa, (Taam | Hj) 如 果 i —m-—1 
= ¿IH L 4 Pe, | Ta Hp) fa (Tam | H) 如 果 i = m j 20,1 
I 0, we iAm—l1.m 


(5-6-14) 
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将 式 (5-6-14) 代 入 式 (5-6-13) .并 进行 简单 整理 ,可 得 
oF 
IT im 


—— MA Gia msm — DEP Gis | Tis Hi fa, (Tam | Hi 
T, 


—AP Gi, | Tams Ho) fa, Cis | Ho) 5-6-15) 
式 中 


A Gi, mm — 1) Plus 1 | stir m) = Puy 1| ,.u, m—1) 
BL Tas Tra t Tam, a | P= A H EA ZE Hë % BEE TIS 28 tF F ,使 系统 检测 概率 达到 最 大 的 最 优 量 
化 门限 , 则 应 有 5- 一 0,m 一 1， 2,… ,Mi 一 1,k 二 1,2,…,N, 将 式 (5-6-15) 代 入 上 式 ,并 经 
简单 整理 ,可 得 


MAG, m.m — 1)P(ü, | Tem Ho) 
fx UT | H.) T, 


fx Thm | Ho) DIA Gi, m.m — D PG, | Tams Hi) 


(5-6-16) 


根据 似 然 比 条 件 概 率 密度 的 性 质 易 知 

Fa, (Tam | Hi 

fa, (Tem | Ho) 

因此 ,根据 式 (5-6-16) 立 即 可 得 最 优 量化 门限 需要 满足 的 条 件 为 
2X>TJACü,.m.m — DP, | Tams Ho) 


Tam = A = 
SIA Giz m«m — DP | Ti, Hi 


Ti. = 


显然 ,在 量化 规则 采用 似 然 比 量化 规则 的 条 件 下 ,为 了 获得 最 优 系统 检测 性 能 ,需要 根 
据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6. 4 联合 求解 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 量化 门限 。 由 于 最 
优 融合 规则 及 最 优 量化 门限 是 耦合 的 ,因此 需要 采用 数值 迭代 算法 进行 求解 。 

传感器 观测 相关 条 件 下 求解 最 优 融合 规则 及 最 优 量化 门限 的 数值 迭代 算法 可 描述 如 下 : 

(1) 给 定 系统 的 虚 警 概率 a. 任 意 选 择 一 个 初始 融合 规则 Fo 及 一 组 初始 量化 门限 
TQ, ,mm 一 0,1,…, Me ,R 一 1,2,…,N, 且 满足 P£ =a, HAL £O (Ti A LUTID NS) 
对 应 的 系统 检测 概率 P8” 。 设 置 循环 变量 n 二 1. 设 置 循 环 终止 控制 量 C0. 

(2) oo em (TR? Vaio) ,并 根据 式 (5-6-11) 


及 式 (5-6-12) 计 算 T(2, ,mm 一 1.2.…,:M 一 1。 同 样 .对 于 第 & 个 传感器 ,一 2,…,N, 固 定 
(ge org pas sss Tp, ya Meo Migros UTR SP bo } ,并 根据 式 (5-6-11) 及 
式 (5-6-12) 计 算 量 化 门限 TE, m —1.2. 7 .M,—1. 

(3) PREC TER ML, (TSh Palo st (TD, taNo} ,根据 式 (5-6-3) 及 式 (5-6-4) 求 解 融合 
规则 fom, 

(4) 计算 Cf? «CTI Ms t TH }wso) 对 应 的 系统 检测 概率 PK, MR PE” 一 


PEP >g. WS n=n+1, OE NS HADO A Tit RS ene 
{T8 Voto ) HIE D e Uc f LUI e A fe R qa 9 e UL CHE TT BS o 
需要 指出 的 是 ,如 果 假 设 各 个 传感器 观测 量 之 间 的 相关 性 可 以 忽略 , 则 有 
PCa, | Ta, H;) = PG, | Hj) 
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这 样式 (5-6-11) 就 可 简化 为 
SIA Gi, .m.m— DP, | Ho) 


SA Gi, m.m —1)P(u, | Hi) 
T, 


容易 看 出 , 式 (5-6-17) 就 是 传感器 观测 独立 条 件 下 的 最 优 量化 门限 式 (5-6-8)。 
564 分 布 式 硬 决策 N-P 检 测 融 合 系统 


考虑 由 融合 中 心 及 N 个 传感器 构成 的 分 布 式 硬 决策 N-P 检测 融合 系统 。 各 个 传感器 
对 同一 目标 进行 观测 并 独立 进行 判决 。u 二 0 表示 传感器 & 判决 H, WE u =1 表示 该 传 
感 器 判决 H, 为 真 。 融 合 中 心 对 各 个 传感器 的 判决 进行 融合 ,并 给 出 系统 的 最 终 判 决 wo。 
融合 系统 的 性 能 优化 准则 为 ,在 给 定 虚 警 概率 a 的 条 件 下 .使 系统 检测 概率 PE 取得 最 大 
值 。 对 于 这 一 分 布 式 硬 决策 检测 系统 ,根据 定理 5. 6. 1 一 定理 5. 6.4, 立 即 可 得 其 最 优 及 次 
优 系统 判决 规则 。 

定理 5.6.5 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 且 融 合 中 心 采 用 一 给 定 的 
单调 融合 规则 , 则 对 于 任意 给 定 的 虚 警 概率 a,0 二 a 二 1, 使 系统 检测 概率 取得 最 大 值 的 最 优 
传感器 判决 规则 为 


Tim = À 


(5-6-17) 


H, 


>+ 
AG) ZT, 
Ho 


SR. An Cyn) = fv, Cn | HD / fv, (yr| Ho), 
DIA Gi) PGi | Ho) 


T, =a (5-6-18) 
SIA Gi) PGi, | H.) 
式 中 
Aü) P(C uo 1 | uu. 1) — P (uo | 0) 
HÚ, = (us**" UR iU stt UN) 
H. A 的 取 值 应 满足 Pf 二 a。 
证 明令. 二 1,k 二 1,2,…,NN, 则 根据 定理 5. 6.4, 该 定理 立即 得 证 。 L 


定理 5.6.6 假设 融合 系统 中 各 个 传感器 的 观测 是 相关 的 , 且 各 个 传感器 均 采用 似 然 
比 判决 规则 , 即 
H 
A GO Z T, 
H, 


BUH. A Cn) — fy, Cn Hi / fv, (yr|Ho), 则 对 于 任意 给 定 的 融合 规则 及 虚 警 概率 a ,0—a < 
1 ,使 系统 检测 概率 取得 最 大 值 的 最 优 传感器 判决 门限 为 
JA Gh) PG, | Ta, Ho) 


T, 


Ti (5-6-19) 
SIA Gi) PG | Ta, Hi) 
8, 


式 中 
AG) = PG = 1 | teste = 1) — PCy = 1 | ü,,u, = 0) 
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Ü, 一 《zi Up sU v UN) 

H. A 的 取 值 应 满足 Pf 二 a。 

WEB] $ 二 1,k 二 1,2,…,N, 则 根据 定理 5. 6.4, 该 定理 立即 得 证 。 

显然 ,在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,根据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6. 5 联合 求解 最 优 融 
合 规则 及 各 个 传感器 的 最 优 判决 门限 , 即 可 获得 硬 决策 融合 系统 的 最 优 系统 检测 性 能 。 同 
样 , 对 于 相关 传感器 融合 系统 ,根据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6. 6 则 可 获得 似 然 比 判决 规则 条 件 
下 的 最 优 系统 性 能 。 这 里 需要 指出 的 是 .对 于 相关 传感器 融合 系统 ,如 果 各 个 传感器 观测 量 
的 相关 性 可 以 忽略 不 计 , 则 式 (5-6-19) 就 可 简化 为 式 (5-6-18)。 
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例题 5.6.1 考虑 一 个 简单 的 双 传 感 器 检测 融合 系统 ,假设 各 个 传感器 的 观测 量 服从 
Gauss 分 布 ( 见 5.2.4 节 )。 首 先 考 虑 传感器 观测 独立 条 件 下 的 最 优 系统 检测 性 能 。 各 个 传 
感 器 均 向 融合 中 心 传送 两 位 二 进 制 量化 信息 , 即 m, =2,M, =4,k=1,2, @ a =2.0,a, = 
1.8, 则 最 优 量化 检测 系统 的 ROC 曲线 如 图 5-6-1 所 示 。 图 中 , 实 线 代表 最 优 量化 检测 系统 
的 检测 性 能 ,虚线 则 代表 单个 传感器 采用 N-P 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 由 于 雷达 、 声 呐 等 
检测 系统 通常 工作 在 较 低 的 虚 警 概率 ,因此 采用 对 数 ROC 曲线 可 以 更 好 地 描述 其 检测 性 
能 。 最 优 量化 检测 系统 的 对 数 ROC 曲线 如 图 5-6-2 所 示 。 根 据 图 5-6-1 及 图 5-6-2 可 知 ， 
融合 系统 的 检测 性 能 明显 优 于 单个 传感器 。 最 优 量化 检测 系统 与 最 优 硬 决策 检测 融合 系统 
的 性 能 对 比如 图 5-6-3 所 示 。 根 据 图 5-6-3 可 以 看 出 ,最 优 量化 检测 系统 的 性 能 明显 优 于 
最 优 硬 决策 检测 系统 。 

下 面 考 虑 传感器 观测 相关 条 件 下 的 次 优 系统 检测 性 能 ,两 个 传感器 均 向 融合 中 心 传 送 
一 位 二 进 制 判决 信息 。 假 设 两 个 传感器 在 Ho 条 件 下 观测 独立 。 在 H, 条 件 下 ,两 个 传 感 
器 观测 相关 , 且 相 关系 数 为 cl.* 。 两 个 传感器 均 采用 似 然 比 门限 判决 ,最 优 融合 规则 及 传 感 
器 判决 门限 根据 定理 5. 6. 1 及 定理 5. 6.6 给 出 。 令 a = 1. 8.a: =1. 6.0); — 0. 2. MA KR 
统 的 ROC 曲线 如 图 5-6-4 所 示 。 图 中 , 实 线 代表 融合 系统 的 检测 性 能 ,虚线 则 代表 单个 传 
感 器 采用 N-P 判决 规则 时 的 检测 性 能 。 根 据 图 5-6-4 可 以 看 出 ,在 各 个 传感器 观测 相关 的 
条 件 下 ,融合 系统 的 检测 性 能 仍然 明显 优 于 单个 传感器 的 检测 性 能 。 


1.0 T 1.0 

0.8 1 08r 

0.6 1 0.6 上 
a a 
A H A 

0.4 F 1 0.4} 

— 融合 系统 
0.2} 单传 感 器 1 02r 
1 1 1 1 0.0 aus Qa a 0g 
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1075 1077 10 105 10+ 10? 10? 107! 10° 
Pr Pr 
(a,72.0, qs=1.8, N=2, 2bit 量 化 ) (ay=2.0, a571.8, N=2, 2bit 量 化 ) 


图 5-6-1 量化 检测 融合 系统 的 ROC 曲线 图 5-6-2 量化 检测 融合 系统 的 对 数 ROC 曲线 
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1.0 r — 1.0 
一 一 量化 检测 融合 系统 融合 系统 
0.8| ~~~ 硬 决策 融合 系统 08 MOM | 
单传 感 器 单传 感 器 
0.6 上 0.6 J 
Es £ 
0.4} 0.4 4 
0.2} 0.2 4 
M 107 1075 105 107 103 102 107 10° os 107 10°° 10-510- 10° 10? 10- 10° 
Pr Pr 
(ai=2.0, qs=1.8, N=2, 2bit 量 化 ) (a,71.8, a571.6, pi 2=0.2, N=2) 
图 5-6-3 量化 与 硬 决策 系统 的 ROC 曲线 图 5-6-4 相关 传感器 融合 系统 的 ROC 曲线 CO 
5.7 小 结 


本 章 研 究 了 分 布 式 多 传感器 检测 融合 系统 的 检测 性 能 优化 问题 。 融 合 系统 可 以 采用 并 
行 、 串 行 及 树 形 系统 配置 结构 。 各 个 传感器 可 向 融合 中 心 传送 一 位 二 进 制 判决 信息 或 多 位 
二 进 制 量化 信息 。 由 于 融合 系统 的 检测 性 能 由 融合 中 心 及 各 个 传感器 的 判决 规则 共同 决 
定 ,因此 为 了 使 系统 性 能 达到 最 优 , 需 要 联合 设计 最 优 融合 规则 及 各 个 传感器 的 判决 规则 。 
在 各 个 传感器 观测 独立 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 可 以 简化 为 似 然 比 门限 判决 ,因此 通 
过 联合 求解 最 优 融合 规则 及 最 优 传感器 判决 门限 就 可 获得 最 优 系统 判决 规则 。 在 各 个 传 感 
器 观测 相关 的 条 件 下 ,最 优 传感器 判决 规则 不 再 是 简单 的 门限 判决 ,因此 即使 采用 数值 迭代 
算法 也 很 难 求解 。 为 此 ,对 于 相关 传感器 融合 系统 ,本 章 给 出 了 一 种 次 优 的 检测 融合 算法 ， 
即 限定 各 个 传感器 均 采 用 似 然 比 判决 规则 ,并 对 融合 规则 及 传感器 判决 门限 进行 联合 最 
优化 。 

最 后 需要 特别 指出 的 是 ,为 了 求解 最 优 系统 判决 规则 ,需要 假设 各 个 传感器 观测 量 的 条 
件 概率 密度 函数 已 知 。 但 是 .在 实际 应 用 中 ,传感器 观测 量 的 密度 函数 通常 未 知 , 因 此 需要 
采用 有 限 的 样本 进行 估计 。 这 样 .就 需要 对 检测 融合 算法 的 稳定 性 或 鲁 棒 性 进行 分 析 。 事 
实 上 ,为 了 设计 一 个 实用 的 检测 融合 系统 ,至少 应 该 考虑 以 下 几 个 主要 问题 , 即 传感器 观测 
量 的 建 模 、 传 感 器 观测 模型 的 参数 估计 、 融 合 系统 的 检测 融合 算法 及 融合 系统 检测 性 能 的 稳 
定性 分 析 。 传 感 器 观测 量 的 建 模 及 传感器 观测 模型 的 参数 估计 在 经 典 的 检测 与 估计 理论 中 
已 有 定论 ,本 章 的 主要 研究 内 容 为 融合 系统 的 检测 融合 算法 。 关 于 融合 系统 检测 性 能 的 稳 
定性 问题 ,文献 12、 文 献 18 结合 仿真 研究 得 出 了 若干 重要 结论 。 主 要 结论 包括 : (1) 在 传 感 
器 观测 独立 的 条 件 下 ,系统 性 能 对 传感器 观测 模型 的 参数 变化 不 敏感 。 根 据 该 结论 可 知 ,在 
密度 函数 未 知 的 条 件 下 ,通过 参数 估计 获得 传感器 观测 量 的 密度 函数 并 据 此 设计 最 优 融合 
算法 , 仍 可 有 效 保证 融合 系统 的 检测 性 能 。(2) 在 传感器 观测 相关 的 条 件 下 ,系统 性 能 对 传 
感 器 观测 量 之 间 的 相关 特性 不 敏感 。 根 据 该 结论 可 知 , 当 融合 系统 中 各 个 传感器 之 间 的 相 
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关 性 较 弱 时 ,可 以 合理 假设 各 个 传感器 观测 相互 独立 并 据 此 设计 最 优 检测 融合 算法 。 需 要 
指出 的 是 ,文献 12 ,文献 18 关于 系统 性 能 稳定 性 的 分 析 主 要 是 结合 实例 计算 及 仿真 研究 进 
行 的 ,系统 性 能 稳定 性 分 析 的 理论 化 方法 尚 有 待 进 一 步 研究 。 
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CHAPTER 6 


估计 融合 


6.1 估计 融合 系统 结构 


数据 融合 这 一 概念 是 在 20 世纪 70 年 代 提 出 来 的 ,当时 并 未 引起 人 们 足够 的 重 
视 。 但 是 , 随 着 科学 技术 的 迅猛 发 展 , 以 及 军事 .工业 领域 中 不 断 增 长 的 复杂 度 ,使 
得 军事 指挥 和 工业 控制 等 面临 着 数据 量 大 、 信 息 超载 的 严重 问题 ,这 就 需要 新 的 技 
术 途 径 对 过 多 的 信息 进行 消化 .解释 和 评估 ,从 而 使 得 人 们 越 来 越 认识 到 数据 融合 
的 重要 性 。 

本 章 讨 论 估 计 融 合 问 题 。 所 谓 估计 融合 (Cestimation fusion) ,就 是 传统 估计 理 
论 与 数据 融合 理论 的 有 机 结合 .或 者 说 就 是 针对 估计 问题 的 数据 融合 , 即 研究 在 佑 
计 未 知 量 的 过 程 中 ,如 何 最 佳 利 用 多 个 数据 集合 中 所 包含 的 有 用 信息 。 这 些 数据 
集合 通常 来 自 多 个 信息 源 ( 大 多 数 情 况 是 多 个 传感器 )。 很 明显 ,估计 融合 具有 广 
泛 的 应 用 ,原因 是 许多 实际 的 估计 间 题 都 涉及 来 自 多 个 信息 源 的 数据 。 估 计 融 合 
最 重要 的 应 用 领域 之 一 ,就 是 在 使 用 多 个 传感器 (同类 的 或 者 异类 的 ) 的 目标 跟踪 
中 的 航 迹 融合 ,或 者 航 迹 到 航 迹 的 融合 。 

在 实际 应 用 中 ,大 多 数 多 传感器 数据 融合 系统 (特别 是 多 传感器 多 目标 跟踪 ， 
以 及 杂 波 环境 下 的 多 传感器 单 目 标 跟 踪 等 ) 在 进行 估计 融合 之 前 ,都 需要 进行 关联 
(主要 包括 点 迹 到 航 迹 的 关联 、 航 迹 到 航 迹 的 关联 ). 以 决定 来 自 不 同 传感器 的 哪些 
量 测 数据 是 属于 同一 目标 。 数 据 关 联 也 是 数据 融合 理论 中 非常 具有 挑战 性 的 一 个 
领域 ,对 估计 融合 的 结果 有 直接 的 影响 。 这 一 部 分 内 容 在 第 7 章 讨论 .本 章 假 定 多 
传感器 的 量 测 和 估计 来 自 于 同一 个 目标 。 

目前 的 估计 融合 算法 都 与 融合 结构 密切 相关 .融合 结构 大 致 分 成 三 大 类 : 集中 
XGA SUBIRE XOT, 

所 谓 集中 式 融 合 . 就 是 所 有 传感器 量 测 数据 都 传送 到 一 个 中 心 处理 器 进行 处 
理 和 融合 .所 以 也 称 为 中 心 式 融 合 (Ccentralized fusion) 或 量 测 融合 (measurement 
fusion), K| 6-1-1 是 一 个 集中 式 融 合 系统 的 例子 。 在 集中 式 处 理 结构 中 ,融合 中 心 
可 以 利用 所 有 传感器 的 原始 量 测 数据 .没有 任何 信息 的 损失 ,因而 融合 结果 是 最 优 
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的 。 但 这 种 结构 需要 频带 很 宽 的 数据 传输 链 路 来 


传输 原始 数据 ,并 且 需 要 有 较 强 处 理 能 力 的 中 心 处 Hare 
理 器 ,所 以 工程 上 实现 起 来 较为 困难 。 
分 布 式 融 合 (distributed fusion) 也 称 为 传感器 
级 融合 或 自主 式 融 合 。 在 这 种 结构 中 ,每 个 传感器 “分 布 式 量 测 (s2) 
都 有 自己 的 处 理 器 ,进行 一 些 预 处 理 , 然 后 把 中 间 传感器 设备 
结果 送 到 中 心 结 点 ,进行 融合 处 理 。 由 于 各 传感器 图 6-1-1 集中 式 融 合 结构 


都 具有 自己 的 局 部 处 理 器 ,能 够 形成 局 部 航 迹 .所 
以 在 融合 中 心 也 主要 是 对 各 局 部 航 迹 进行 融合 ,所 以 这 种 融合 方法 通常 也 称 为 航 迹 融合 
(track fusion), 。 这 种 结构 因 对 信道 容量 要 求 低 ,系统 生命 力 强 , 工 程 上 易于 实现 而 受到 很 
大 重视 ,并 成 为 信息 融合 研究 的 重点 。 分 布 式 航 迹 融 合 系统 根据 其 通信 方式 的 不 同 又 可 
分 为 : 

COD 无 反馈 分 层 融 合 结构 (图 6-1-2): 各 传感器 结 点 把 各 自 的 局 部 估计 全 部 传送 到 中 心 
结 点 以 形成 全 局 估计 ,这 是 最 常见 的 分 布 式 融 合 结构 。 

(2) 有 反馈 分 层 融 合 结构 (图 6-1-3) : 在 这 种 结构 中 ,中 心 结 点 的 全 局 估计 可 以 反馈 到 
各 局 部 结 点 , 它 具 有 容错 的 优点 。 当 检测 出 某 个 局 部 结 点 的 估计 结果 很 差 时 ， 不 必 把 它 排斥 
于 系统 之 外 ,而 是 可 以 利用 全 局 结果 来 修改 局 部 结 点 的 状态 。 这 样 既 改善 了 局 部 结 点 的 信 
息 , 又 可 继续 利用 该 结 点 的 信息 。 文 献 5 证 明 了 此 种 结构 并 不 能 改善 融合 系统 的 性 能 ,但 可 
以 提高 局 部 估计 的 精度 。 


融合 中 心 融合 中 心 


Pu i T 


局 部 融合 中 心 LC.2 局 部 融合 中 心 
分 布 式 量 测 (G.D (3) (s) €> Ais 6) (2 (5) (s (e) € 
Ioe 传感器 设备 
图 6-1-2 无 反馈 分 层 融 合 结构 图 6-1-3 有 反馈 分 层 融 合 结构 


图 6-1-4 给 出 的 是 完全 分 布 式 融合 结构 ,在 这 种 一 般 化 的 系统 结构 中 ,各 结 点 由 网 状 或 
链 状 等 形式 的 通信 方式 相连 接 。 一 个 结 点 可 以 享有 与 它 相 连结 点 的 信息 。 这 也 意味 着 各 
局 部 结 点 可 以 不 同 程度 地 享有 全 局 信息 的 一 部 分 .从 而 能 在 多 点 上 获得 较 好 的 估计 。 在 
极端 情况 下 (也 即 所 有 传感器 结 点 相互 连接 时 ) .每 个 结 点 都 可 以 作为 中 心 结 点 获得 全 局 

典型 的 混合 式 融 合 (hybrid fusion) 结 构 如 图 6-1-5 所 示 . 它 是 集中 式 结构 和 分 布 式 结构 
的 一 种 综合 .融合 中 心得 到 的 可 能 是 原始 量 测 数据 .也 可 能 是 局 部 结 点 处 理 过 的 数据 。 

对 应 于 上 述 三 种 融合 结构 ,文献 中 已 经 提出 了 很 多 算法 .其 中 研究 较 多 的 是 分 布 式 融合 
和 混合 式 融 合算 法 ,而 集中 式 融 合 由 于 可 以 得 到 最 完整 的 信息 ,其 结果 最 优 , 所 以 一 般 是 作 
为 与 其 他 融合 算法 的 结果 作对 比 用 的 。 下 面 就 对 各 种 常见 的 融合 算法 作 详 细 介 绍 。 
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系统 监控 器 


图 6-1-4 完全 分 布 式 融 合 结构 


融合 中 心 


局 部 融合 中 心 


传感器 设备 
图 6-1-5 混合 式 融 合 结构 


6.2 集中 式 融 合 系统 


在 集中 式 融 合 结构 下 ,融合 中 心 可 以 得 到 所 有 传感器 传送 来 的 原始 数据 ,数据 量 最 大 ， 
最 完整 ,所 以 往往 可 以 提供 最 优 的 融合 性 能 ,可 作为 各 种 分 布 式 和 混合 式 融 合算 法 性 能 比较 
的 参照 。 
在 多 传感器 目标 跟踪 系统 中 .目标 运动 方程 一 般 可 以 表示 为 
Xu = @,x, + Tw, (6-2-1) 
其 中 .x € R" 是 & 时 刻 的 目标 运动 状态 向 量 ,.@ € R>" P: RBM RAS $4 Bi E D, € ROE 
过 程 噪声 分 布 矩 阵 。 假 设 w, € Rr 是 均值 为 零 的 白 噪 声 序列 ,目标 运动 初始 状态 x。 是 均值 
WX , 协 方差 阵 为 P, 的 随机 向 量 , 且 
cov [w sw; ] = Q495. Qk SO 
cov[xo.w,] = 0 
其 中 .6 是 Kronecker delta 函数 . 即 
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1, k=j 
oy = 
0s BSG 
假设 有 N 个 传感器 对 式 (6-2-1) 描 述 的 同一 运动 目标 独立 地 进行 量 测 ,相应 的 量 测 方程 为 
zin = HkaXka Tika i = 1,2,°°,N (6-2-2) 


其 中 ,zt+ER"” 是 第 ;个 传感器 在 & 十 1 AN Br j fi Hi ERO ERB i S ffe qh fE k +1 
WT Zap itg cU AB PE ,只 € R” 是 第 i 个 传感器 在 & 十 1 时 刻 的 量 测 噪声 ,假定 为 均值 为 零 的 白 
噪声 序列 , 且 

cov [vin ovn] = Rios, Rin > 0 


cov[w +vi] = 0. cov[xo vi] = 0 
另外 ,假设 各 传感器 在 同一 时 刻 的 量 测 噪声 不 相关 :各 传感器 在 不 同时 刻 的 量 测 噪声 也 不 
相关 。 
对 于 式 (6-2-1) 给 出 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (6-2-2) 给 出 的 多 传感器 量 测 方程 ,常见 
的 集中 式 融 合算 法 有 三 种 : 并 行 滤波 . 序 贯 滤 波 以 及 数据 压缩 滤波 67 。 
621 并 行 滤波 
在 并 行 滤 波 ( 量 测 扩 维 ) 结 构 的 集中 式 融 合算 法 外 中 ,一 般 令 
£k = LOT »Gía7 oe Ce TIT 
fn = [GIa7T (Ha) sy CHM TIT (6-2-3) 
Ha, = EGRE rT a] 
则 融合 中 心 相应 于 接收 到 的 所 有 传感器 量 测 的 伪 ( 广 义 ) 量 测 方程 可 以 表示 为 
Z, = Hip Xen + vea (6-2-4) 
由 式 (6-2-2) 的 已 知 条 件 可 知 
ELvn] = @ 
a = cov [va vn] = diagLRi Ra Ri] (6-2-5) 
cov[xo ,w] — 0. cov[w;.v,] = 0 
以 式 (6-2-1) 为 目标 运动 的 状态 方程 .以 式 (6-2-4) 为 融合 中 心虚 拟 的 传感器 的 量 测 方程 ， 
假设 已 知 融合 中 心 在 & 时 刻 对 于 目标 运动 状态 的 融合 估计 为 Eux 相应 的 误差 协 方差 阵 为 
Pu: 则 融合 中 心 相对 于 所 有 传感器 量 测 的 集中 式 融 合 过 程 根据 信息 滤波 器 形式 的 Kalman 
滤波 器 可 以 表示 为 


d = @, x,, 
(6-2-6) 


Pui = OPO; +r TT 
Xia - ETE + Kın Gia = Hin Xia? 
Ë = P, Hin Reh (6-2-7) 
Prawn = Prt, + Hin Res Hia 
由 式 (6-2-5) 可 知 
Reh = diag[ CR}, aR (6-2-8) 
将 式 (6-2-3) 和 式 (6-2-8) 代 入 式 (6-2-7) 中 的 增益 阵 可 得 
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Kn = Penan CHa)" CRE» Hia) T (Rin) 1 e (HA) RED] C6-2-9) 
进一步 将 式 (6-2-9) 和 式 (6-2-3) 代 入 式 (6-2-7) 中 的 滤波 方程 可 得 


N 
Seo = Xean + Pernun D Gin (Gua Gin — Hin Xen) (6-2-10) 
i=1 
35x (6-2-3) FIZ C6-2- 80 AK (6-2-7) P HIIR 25 B 7s 25 gy [ge nj 44 
N 
Prbien = Priya + >) (Hina (Ria) Hin (6-2-11) 
i=l 


至 此 , 式 (6-2-6)、 式 (6-2-10) 和 式 (6-2-11) 就 构成 了 并 行 滤波 方式 下 集中 式 融合 完整 
的 递 推 方程 组 。 
622 序 贯 滤波 
对 于 式 (6-2-1) 和 式 (6-2-2) 所 描述 的 多 传感器 集中 式 融 合 目标 跟踪 系统 ,假设 已 知 融 
合 中 心 在 & 时 刻 对 于 目标 运动 状态 的 融合 估计 为 ax :相应 的 误差 协 方 差 阵 为 Pa + WI Bh Z 
中 心 对 于 目标 运动 状态 的 一 步 预测 为 
Eean = @, Xan 
ME = €,P,, @ + TQ TE 
由 于 各 传感器 在 同一 时 刻 的 量 测 噪声 之 间 互 不 相关 ,所 以 在 融合 中 心 可 以 按照 传感器 的 序 
号 1 一 N 对 融合 中 心 的 目标 和 运动 状态 估计 值 进 行 序 贯 更 新 ,其 中 传感器 1 的 量 测 对 于 融合 
中 心 状 态 估 计 值 的 更 新 为 
Stas = Xia + Kiu Gia = Hia eta) 
fe = Pitti (Hln)T CRE) 
(Pilihen) = Pihu + CHT CRE Hia 
传感器 LGN 的 量 测 对 于 融合 中 心 状态 估计 值 的 更 新 为 
Xia = Aen + KG Gin — Hia Aien) 
[k = Pinna Ri 
(Piin) = CP) + Hin) (Rin) Hin 
融合 中 心 最 终 的 状态 估计 是 


Senin = AFi 

as = Pila 
文献 9 已 经 证 明 , 序 贯 滤波 结构 的 集中 式 融 合 结果 与 并 行 滤波 结构 的 集中 式 融 合 结果 具有 
相同 的 估计 精度 。 


623 数据 压缩 滤波 


在 数据 压缩 滤波 结构 下 .融合 中 心 的 伪 量 测 方程 一 般 可 以 被 表示 成 
za = Hine Hiin, j= a,b,c (6-2-12) 
Hp zi, A Blot Pl £e PÇ Be s Hs Ai Ja 09 D Si E HL A AH Iz J ht PAE vha A AE D S Bt 
测 误差 ,是 一 均值 为 零 且 协 方差 阵 为 Ria A3 EAR JEA j 是 数据 压缩 滤波 方法 的 编号 。 
以 式 (6-2-1) 为 目标 运动 的 状态 方程 ,以 式 (6-2-12) 为 多 传感器 的 伪 量 测 方程 , 则 融合 
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中 心 的 集中 式 融 合 估 计 可 表示 为 
Xe = @, X, 
Pine = @,P,, OF + IQ. TT 
pua = Seu + Kia (ha — Hia fen) (6-2-13) 
Kin. = Pra GG RED 
Pitien = Pete + Hin) Gia?! Hin 
常见 的 数据 压缩 方法 有 三 种 ,分 别 叙述 如 下 。 


1. 数 据 压 缩 方法 a 


N 
"gie >) CHin) (Rin) Hin nf mF. H 6-2-4) 可 得 xta 的 加 权 最 小 二 乘 估 
i=l 
gn 为 

N - N 

I= [È ind" Rin Hin] Mana Gian zin (6-2-14) 

i=1 pel 

相应 的 估计 误差 的 协 方差 阵 为 


N =1 
cov[RR 3$] = | X iT Rin Hin | (6-2-15) 
i=l 


zin = XÉ 
Hin = 1 (6-2-16) 
= y Wis eme] 
1 


£a = cov[ X ,XM 
文献 9 已 经 证 明 ,数据 压缩 滤波 方法 a 的 集中 式 融 合 结果 与 并 行 滤波 结构 的 集中 式 融 合 结 
果 具 有 相同 的 估计 精度 。 


2. 数据 压缩 方法 b 


当 各 传感器 的 量 测 矩阵 具有 相同 的 乘 性 因子 Hasa BD 
Hin = MinHin, i= 1,2,--,N (6-2-17) 


JI. hR xa — xw. ATS 


目 矩 阵 >) CMT (Rin) Mia BEBE bia = Hin Xin HC -2-4) 可 得 bs 的 加 权 
i=1 
最 小 二 乘 估计 为 


ad XN 
BEES = [27 Mia Ri Min] MT Rh (6-2-18) 
= = 
相应 的 估计 误差 的 协 方差 阵 为 
一 一 hd ” "i m 
cov[ b? by] = | DD Mia)? Gia Mia | (6-2-19) 
i=1 


MEAT . FOYE =b, — b = Misi xi, Ë bU np 
zia = bas (6-2-20) 
Hia = Hin (6-2-21) 
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Ri. = cov[bEES ,bas (6-2-22) 
文献 9 已 经 证 明 , 数 据 压缩 滤波 方法 b 的 集中 式 融 合 结果 与 并 行 滤波 结构 的 集中 式 融 
合 结果 具有 相同 的 估计 精度 。 


3. 数据 压缩 方法 c 
N = 
在 式 (6-2-2) 的 两 边 左 乘 以 | X Ri] (Rin). A 
i=l 
N = 
[2 Ri] RD zin 
i-1 


N = N si 
=[ VaR] Qa? Ma ten + [320.7] "Qa as P—d.eeN 
ica ici 


(6-2-23) 
对 于 已 知 的 N 个 传感器 ,将 相应 的 式 (6-2-23) 左 右 两 边 进行 相 加 ,可 得 


N =à N 
[X rio] - >) Rin ha 
i=l i=l 
N =š N N ay N 
=Í[2 Rd] DPR Hin ben + | DRT] + DRE viaa 
i=l i=l i=l i=l 


(6-2-24) 
4 
N E N 
zin = [X Rin »*] 29310 POETE (6-2-25) 
i=l i=l 
N =i N 
Hin = [È crin] s >) (Ri Hia (6-2-26) 
i=l imj 
N - N 
vin = [ rin] s 22 Ga ha (6-2-27) 
i=1 i=] 
则 可 知 
Elvin] = 0 (6-2-28) 
Ll EST 
Rin = cov[via via] = [È Rin »*] (6-2-29) 
i=l 


文献 11 已 经 证 明 , 当 Hia = Hia = = A = Hou BF, RESE A UE TK c 的 集中 式 
融合 结果 与 并 行 滤波 结构 的 集中 式 融 合 结果 在 功能 上 是 等 价 的 ,这 也 就 相当 于 在 数据 压缩 
滤波 方法 b P Mia =Ma =+ =Ma SI; 但 是 ,如 果 Hii Z Hii Ae AHN , 则 这 一 功 
能 上 的 等 价 性 将 不 再 成 立 。 

以 上 的 多 传感器 集中 式 融 合算 法 主要 是 针对 在 同一 时 刻 各 传感器 的 量 测 噪声 之 间 互 不 
相关 的 情形 。 不 幸 的 是 ,许多 重要 的 实际 情况 并 不 是 这 样 的 。 文 献 12 给 出 了 几 个 例子 ,第 
一 ,通过 对 连续 时 间 多 传感器 系统 采样 得 到 的 离散 时 间 异 步 多 传感器 系统 的 量 测 噪声 是 相 
关 的 ; 第 二 ,如 果 在 共同 的 噪声 环境 下 对 目标 运动 状态 进行 量 测 , 则 各 传感器 的 量 测 噪声 之 
间 一 般 来 说 也 是 相关 的 .例如 当 在 出 现 反 干扰 (例如 .噪声 是 人 为 干扰 ) 或 大 气 噪声 时 对 一 个 
目标 的 状态 进行 量 测 ; 第 三 ,许多 实际 传感器 的 量 测 误差 由 于 依赖 于 目标 状态 或 载 机 运动 
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的 不 确定 性 ,所 以 是 耦合 的 :例如 雷达 量 测 的 斜 距 误差 可 能 依赖 于 目标 的 距离 ; 第 四 ,即使 
量 测 误差 在 原始 坐标 系 中 是 不 相关 的 ,在 经 过 非 线性 的 坐标 转化 后 由 于 误差 依赖 于 状态 , 它 
们 就 变 得 相关 了 。 对 于 在 同一 时 刻 各 传感器 的 量 测 噪声 之 间 相 关 的 情形 ,相应 的 中 心 式 融 
合算 法 可 参见 文献 13 一 文献 17。 


6.3 分 布 式 融 合 系统 


现在 ,让 我 们 定义 两 个 术语 。 

定义 6.3.1 在 多 传感器 融合 系统 中 ,每 个 传感器 的 跟踪 器 所 给 出 的 航 迹 称 作 局 部 航 
Xi local track) 或 传感器 航 迹 (sensor track). 

定义 6.3.2 航 迹 融合 系统 将 各 个 局 部 航 迹 或 传感器 航 迹 融合 后 形成 的 航 迹 称 作 系统 
航 迹 (system track) 或 全 局 航 迹 (global track)。 当 然 ,将 局 部 航 迹 或 传感器 航 迹 与 系统 航 迹 
融合 后 形成 的 航 迹 仍然 称 为 系统 航 迹 。 


631 分 布 式 融合 结构 


在 这 一 小 节 里 .我 们 考虑 如 图 6-3-1 所 示 的 各 模块 组 成 的 一 个 航 迹 融合 (分 层 融 合 ) 
deng 


mi AE 


p 传感器 


" 
传感器 1 ES meg L [mm 
me mem a amie 
X E Te [= de s = 
mesa 
- - [ns 
传感器 NM | | anes 


图 6-3-1 航 迹 融合 系统 


各 传感器 .跟踪 器 产生 自身 的 局 部 航 迹 ,然后 .各 传感器 周期 性 地 将 局 部 航 迹 传送 到 融 
合 中 心 进行 融合 。 

航 迹 融合 包含 两 步 : 航 迹 关联 和 航 迹 状态 估计 融合 。 在 航 迹 关联 过 程 中 ,来 自 不 同 传 
感 器 的 航 迹 进行 关联 以 形成 系统 航 迹 ,每 个 传感器 的 航 迹 相应 于 一 个 单独 的 假定 的 目标 。 
给 定 了 一 个 关联 过 程 之 后 ,系统 航 迹 的 状态 估计 就 可 以 通过 融合 关联 上 的 传感器 航 迹 的 状 
态 估计 来 得 到 。 

根据 是 否 利用 系统 航 迹 的 状态 估计 , 航 迹 融合 通常 有 两 种 可 能 的 处 理 结构 。 

1. 传感器 到 传感器 的 航 迹 融合 

传感器 到 传感器 的 航 迹 融 合 结构 如 图 6-3-2 所 示 ,. 可 以 看 出 .来 自 不 同 传感器 航 迹 ( 传 
播 到 同一 时 刻 ) 的 状态 估计 互相 之 间 进 行 关 联 和 融合 以 得 到 系统 航 迹 的 状态 估计 。 在 这 一 
过 程 中 不 利用 系统 航 迹 以 前 的 状态 估计 。 要 注意 的 是 .对 于 这 种 结构 ,融合 一 般 来 说 包含 来 
自 多 于 两 个 传感器 的 航 迹 集 合 。 
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外 推 
传感器 1 的 航 迹 
系统 航 迹 
传感器 2 的 航 迹 


图 6-3-2 传感器 到 传感器 的 航 迹 融合 


这 种 结构 不 必 人 处理 相关 估计 误差 的 问题 (如 果 和 忽略 掉 共同 的 先 验 信息 )。 由 于 它 基 本 上 
是 一 个 无 记忆 的 操作 ,所 以 关联 和 航 迹 估计 融合 中 的 误差 不 会 从 一 个 时 刻 传播 到 下 一 时 刻 。 
然而 ,由 于 过 去 的 处 理 结果 被 丢弃 掉 了 ,这 一 方法 可 能 没有 传感器 到 系统 的 融合 结构 有 效 。 

2. 传感器 到 系统 的 航 迹 融合 

无 论 什 么 时 候 接收 到 一 组 传感器 航 迹 ,系统 航 迹 的 状态 估计 被 外 推 到 传感器 航 迹 的 时 
刻 , 并 且 与 最 新 接收 到 的 传感器 航 迹 进行 融合 。 当 接收 到 另外 一 组 传感器 航 迹 时 ,重复 这 一 
过 程 。 

传感器 到 系统 的 航 迹 融合 把 关联 问题 简化 成 一 个 bi-partite 分 配 问 题 ,所 以 可 以 利用 常 
见 的 分 配 算法 。 然 而 , 它 必 须 处 理 相关 估计 误差 的 问题 。 在 图 6-3-3 中 .A 点 的 传感器 航 迹 
和 B 点 的 系统 航 迹 具有 相关 的 误差 ,原因 是 它们 都 依赖 于 C 点 。 进 一 步 说 ,由 于 关联 或 融 
合 中 过 去 处 理 误 差 导 致 的 系统 航 迹 中 的 任何 误差 会 影响 将 来 的 融合 性 能 。 


传感器 1 的 航 迹 


传感器 2 的 航 迹 


图 6-3-3 ”传感器 到 系统 的 航 迹 融合 


632 航 迹 融 合 中 各 传感器 局 部 估计 误差 相关 的 原因 


如 果 各 传感器 局 部 估计 误差 之 间 互 不 相关 .相应 的 融合 算法 非常 简单 ,可见 6. 3. 3 小 
节 。 但 在 一 般 情况 下 ,这 一 假设 是 不 满足 的 , 即 各 传感器 的 局 部 估计 误差 之 间 是 相关 的 , 具 
体 原因 如 下 所 述 。 


1. 共同 的 先 验 估计 


这 种 情况 发 生 在 传感器 到 系统 的 航 迹 融 合 结构 中 .如 图 6-3-4 所 示 ,为 航 迹 融合 问题 的 
一 个 信息 图 表示 。 图 中 实心 的 方 框 表示 量 测 ,空心 的 方 框 表示 融合 ,要 么 是 一 个 量 测 和 一 条 
航 迹 的 融合 ,要 么 是 一 条 航 迹 和 另外 一 条 航 迹 的 融合 。 假 定 航 迹 已 经 被 传播 到 一 个 共同 的 
时 刻 。 图 中 航 迹 的 位 置 表 示 了 包含 在 航 迹 中 的 信息 。 基 本 上 来 说 ,在 一 个 结 点 的 一 条 航 迹 
会 包含 祖先 结 点 ( 航 迹 和 量 测 ) 中 的 所 有 信息 。 在 这 个 例子 当中 ,传感器 航 迹 估 读 和 系统 
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航 迹 估计 x; 都 包含 从 较 早 时 刻 传播 来 的 传感器 航 迹 估计 x;。 图 6-3-4 也 说 明了 两 条 传 感 
器 航 迹 不 共享 共同 的 先 验 估 计 ( 除 共同 的 先 验 )。 一 般 来 说 ,如 果 在 信息 图 中 从 量 测 到 融合 
结 点 存在 多 径 ,就 存在 这 一 信息 源 引 起 的 相关 。 

时 间 轴 

" tt: h tik ki TT Meranis 

CH | ra je ] 传感器 1 的 航 迹 


-| H - H -— 系统 航 迹 


H OH H 传感器 2 的 航 迹 
ü “ a 传感器 2 的 量 测 


图 6-3-4 航 迹 估计 中 的 相关 性 


2. 共同 的 过 程 噪 声 


这 种 情况 甚至 发 生 在 传感器 航 迹 不 共享 共同 的 量 测 而 进行 融合 时 。 当 目标 动态 方程 不 
确定 时 ,给 定 某 一 时 刻 的 目标 状态 ,来自 两 条 传感器 航 迹 的 量 测 不 一 定 条 件 独立 。 这 样 一 
来 ,来 自 两 条 传感器 航 迹 的 估计 误差 就 可 能 不 独立 。 

假定 有 两 条 航 迹 i 和 j ,状态 舍 计 (估计 或 预测 ) 和 相应 的 误差 协 方差 矩阵 (都 传播 到 同 

-时 刻 ) 分 别 为 : ç: 和 语 ,P' 和 Pi。 估 计 融 合 问题 就 是 找到 最 好 的 融合 估计 和 误差 协 方差 
和 矩阵 已 。 这 两 条 航 迹 可 能 是 一 个 传感器 到 传感器 航 迹 融合 结构 中 的 两 条 航 迹 ,或 者 是 一 个 
传感器 到 系统 航 迹 融合 结构 中 的 一 条 系统 航 迹 和 一 条 传感器 航 迹 。 


633 简单 凸 组 合 融合 算法 


假定 对 于 同一 目标 ,传感器 i 和 j 的 局 部 估计 和 相应 的 误差 协 方差 阵 分 别 为 X32 和 PX ， 
m=i, j ,假设 相应 的 状态 估计 误差 为 


Xi — Xe — Kite 


(6-3-1) 
Xi, = x, — Xin 
且 假 定 二 者 独立 。 下 面 考 虑 这 两 个 传感器 之 间 的 航 迹 融合 问题 。 
根据 先 验 均值 x 和 量 测 z 产生 后 验 均值 * 的 静态 线性 估计 方程 为 
X — x+ P.P2 (z — Z) (6-3-2) 
把 来 自传 感 器 i 的 信息 看 成 “ 先 验 数据 ”Di , 则 有 
p(x | D') = Mx; Y,P’') (6-3-3) 
其 中 为 了 简化 省 略 掉 了 时 间 参 数 。 同 样 可 以 得 到 一 个 “ 量 测 ” 
x = x— x (6-3-4) 


代表 数据 D. vx) WHEE. DIAR PIF A Sx 独立 。 
对 于 给 出 的 融合 问题 , 式 (6-3-2) 中 的 对 等 项 分 别 为 
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(6-3-5) 


z — EL | D] = # 
同时 , 式 (6-3-2) 中 的 协 方差 阵 分 别 为 
Pa > E([x — E(x | D‘)][# — EG? | DOT!) = E[x Gë — 7] = P: 


P. > E([x — EG | DOJL” — E | DOT) = ELC — iG — €i)7] = Pi+ Pi 
(6-3-6) 
有 了 这 些 量 , 那 么 式 (6-3-2) 就 可 以 具体 表示 为 
£= x: + P'(P'i+ Pi) (x) — £) (6-3-7) 
在 各 传感器 局 部 估计 误差 互 不 相关 的 假设 下 ,融合 中 心 对 于 任意 两 个 传感器 之 间 的 航 迹 融 
合 结 果 的 对 称 形式 为 


£ = Pi(P'+ Pi)” 1 €i 4 PG? PD š: (6-3-8) 
由 式 (6-3-3) 相 应 的 静态 线性 估计 误差 协 方差 阵 
Po = Po — PLPZP. (6-3-9) 


可 得 相应 的 任意 两 个 传感器 在 局 部 估计 误差 - 
阵 为 


-不 相关 的 假设 下 航 迹 融合 估计 误差 的 协 方差 


P = P:—P'(P'+ Pi) P: (6-3-10) 
同样 ,将 式 (6-3-10) 变 形成 对 称 的 形式 ,可 得 协 方差 融合 方程 为 
P = P:(P:i+ pp (6-3-11) 
融合 式 (6-3-8) 和 式 (6-3-11) 对 应 的 信息 矩阵 形式 的 表达 式 分 别 为 


x — [KPO 1 + (PAT PO e+ COPD + CPT x9? s 
(6-3-12) 
PO = (P:) + (PI) 
以 上 两 式 很 容易 扩展 到 传感器 数目 为 N 二 2 的 情况 .假设 所 有 的 N 个 传感器 的 估计 误差 
Xi! 二 x 一 之 间 互 不 相关 , 则 融合 方程 分 别 为 


N EN. 
sep2«PocC] AZ uet 
i=l i=l 


P = Seo 

由 于 简单 凸 联合 融合 算法 实现 起 来 特别 容易 ,所 以 它 得 到 了 广泛 的 应 用 。 然 而 , 当 各 传感器 
的 局 部 估计 误差 相关 时 , 它 是 次 优 的 。 例 如 : 当 其 中 一 个 航 迹 是 系统 航 迹 ,而 另 一 个 为 传 感 
器 航 迹 时 ,或 者 当 存在 过 程 噪声 时 ,就 是 这 种 情况 。 但 是 , 当 两 条 航 迹 都 是 传感器 航 迹 并 且 
不 存在 过 程 噪声 ,两 个 传感器 在 初始 时 刻 的 估计 误差 也 不 相关 时 ,简单 西联 合 融 合算 法 则 是 
最 优 的 。 也 就 是 说 , 它 能 够 得 到 和 中 心 式 融 合 相同 的 结果 。 

由 本 小 节 可 以 看 出 , 当 各 传感器 局 部 估计 误差 之 间 互 不 相关 时 ,融合 算法 非常 简单 。 但 
由 6. 3. 2 小 节 可 知 ,在 一 般 情况 下 ,这 一 假设 是 不 一 定 满足 的 , 即 各 传感器 的 局 部 估计 误差 
之 间 可 能 是 相关 的 。 下 面 讨论 几 种 考虑 各 传感器 局 部 估计 误差 之 间 相 关 性 时 传感器 到 传 感 
器 航 迹 融 合算 法 。 


《6-3-13) 
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634 Bar-Shalom-Carrpo 融合 算法 


假定 对 于 同一 目标 传感器; 和 j 的 航 迹 文件 中 初始 的 状态 估计 和 协 方差 阵 分 别 为 x?i。 
和 P8io.m 二 i,j; 目标 运动 的 动态 方程 为 


Mo = @,x, + Tw, (6-3-14) 
其 中 ,过 程 噪声 w 是 均值 为 零 的 白 噪声 , 协 方差 阵 为 Qs 两 个 传感器 的 量 测 方程 为 
zz = Hex, tv. m= i,j (6-3-15) 


其 中 , 量 测 噪声 ww 为 零 均 值 白 噪声 序列 , 协 方 差 阵 为 Rz , 且 相 互 独立 。 
时 刻 只 应 用 来 自传 感 器 mx 量 测 信息 的 状态 估计 为 
Ste = Oar i + KP Gr — ATO. Shu) (6-3-16) 
其 中 ,KX 为 Kalman 滤波 器 的 增益 阵 «m ij. ABAAA BS fr 25 J 
Xm. = x, — X 
= Øi Xr Tw — Dri Sava — ET 
x [Hz (B, a xa +T, wa) + v? — Hz@,_, ter] 
= (I—KrH?)@,_, taua + dU — Kt?) Tua wa — Keve (6-3-17) 
则 传感器 i 和 j 的 局 部 估计 误差 之 间 的 互 协 方差 阵 为 C] 
Pi ELi Gáu)7] 
= U— KiHi (a Pip iG +T. Q, Ma) U — KiHi)T™ 
= Pin (Pipa)? (O, P Eia Dia +T, Q, THE) (Pina) Pi, (6-3-18) 
可 以 看 出 , 申 于 共同 的 过 程 噪声 和 初始 时 刻 各 传感器 局 部 估计 误差 之 间 可 能 存在 的 相关 性 
的 影响 ,任意 两 个 传感器 i 和 j 的 局 部 估计 误差 之 间 是 相关 的 ,在 进行 数据 融合 时 ,这 种 相 
关 性 应 该 进行 考虑 。 
当 参 与 融合 的 两 条 航 迹 都 是 传感器 航 迹 , 或 者 一 条 是 传感器 航 迹 , 另 外 一 条 是 系统 航 
迹 , 且 融 合 中 心 在 完成 融合 后 向 各 传感器 有 反馈 时 BD 
Para = Sau 


， m= is. (6-3-19) 
PZ, = Prana 


此 时 , 式 (6-3-18) 给 出 的 传感器 局 部 估计 误差 之 间 互 协 方差 的 计算 公式 就 为 
P= U— EHEC(®@ Piina Oa HDQ IT400 — Kini)? 
= PiP (O Pau Dia tT Qe IT, PR Pi 
= PiP Pi (6-3-20) 
考虑 上 面 给 出 的 传感器 局 部 估计 误差 PiiPii-1Pit 间 的 相关 性 , 式 (6-3-6) 应 修正 为 


P, = EL xin (Fie — X47 | D'] = P/— P? 
| (6-3-21) 
P. > Elin — Fh) Eine — F407] = pip Pi— P?— pš 
相应 的 融合 方程 及 误差 协 方差 阵 分 别 为 
£ &! EPPURE py PF) —3!) 
| (6-3-22) 
P= pi— (pi— PP pi Pt PP) Pe — pr 


最 初 开发 这 一 融合 算法 是 考虑 到 由 于 共同 的 过 程 噪声 引起 的 相关 性 。 然 而 , 式 (6-3-20) 的 
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推导 仅仅 依赖 于 两 个 传感器 估计 误差 之 间 的 相关 性 ,而 不 依赖 于 特定 的 误差 源 。 例 如 ,共同 
的 先 验 估计 就 有 可 能 导致 这 种 相关 性 。 这 一 算法 的 优点 是 考虑 了 各 传感器 估计 误差 之 间 的 
相关 性 ,主要 缺点 是 为 了 计算 各 传感器 估计 误差 之 间 的 互 协 方差 阵 而 需要 大 量 的 信息 。 如 
果 所 关心 的 系统 是 线性 时 不 变 的 , 则 互 协 方差 阵 就 能 够 离线 进行 计算 ; 否则 ,Kalman 滤波 
器 增益 和 量 测 和 矩阵 的 整个 历史 就 需要 被 传送 到 完成 融合 的 结 点 。 

文献 19 已 经 证 明 , 这 种 融合 方法 只 是 在 最 大 似 然 (ML) 意 义 下 最 优 的 ,而 不 是 在 最 小 
均 方 误差 (MMSE) 意 义 下 最 优 的 。 这 一 点 可 以 由 下 面 的 证 明 过 程 看 出 。 

上 述 假定 各 传感器 局 部 估计 独立 和 考虑 相关 性 是 基于 Bayes MMSE 准则 的 一 个 基本 
假设 , 即 

E[S | Zi] = x (6-3-23) 

其 中 ,2 表示 来 自传 感 器 ; 的 信息 (累积 量 测 ) 。 

尽管 从 直觉 上 来 看 .上 式 是 正确 的 .然而 ,只 有 在 ZiCZ 时 ,上 式 才 能 够 精确 成 立 。 但 
此 时 ,就 没有 融合 的 必要 了 ,这 一 点 可 以 由 下 面 的 方程 中 看 出 。 


EL[x/ | Z: ]= EZA Z:)dZ; = [ELx | Z: Jp (Z; | Z:)dZš 
= EZE | Z) dx |p (Z| Z:)dZ; = Jxfoce | ZID pO? | ZodZ/dx 


z xf» | ZZ pO? | Z')dZi dx = [oc | Z0dx = x! (6-3-24) 


从 上 式 可 以 看 出 ,只 有 在 p(x12Z7) 二 p(x|Zi,Zi) 时 , 式 (6-3-23) 才 会 成 立 。 也 就 是 说 ,条 件 
是 ZICZ;。 所 以 式 (6-3-23) 只 能 被 看 成 是 一 种 近似 ,相应 的 融合 结果 也 就 是 在 MMSE 意 
义 下 的 近似 。 

上 述 的 融合 问题 ,可 以 在 ML 准则 下 进行 不 同 的 表示 。 构 造 如 下 的 似 然 函数 


rmes (ELE) ELH enm 


p* Jp? A B 
P= = (6-3-26) 


其 中 


令 VL 一 0, 可 得 
(6-3-27) 


由 分 块 矩阵 求 逆 可 知 
p'- Ë al = E zi (6-3-28) 
其 中 


F —— EBD" (6-3-29) 


| = (A—BD BT) 
H = D” + D 'BTEBD ` 
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将 式 (6-3-29) 代 入 式 (6-3-27) ,可 得 
a = (E+ FT + F+ HO CE + FT) š (EET + F+ H) 1 +H H) € 


(6-3-30) 


pe (E+ FT + F+ H)” 
HE ZP H AB Pe OR GE S| BB n] f 

(五 十 了 + F+ H5? D—(D—B')(A+D—B—B')2(D—B) 
Pi— (Pi— P*)(P!+ Pi— Pš — p*»)1(pi— Pš) 
P= (P?— p? y(P'+ P;— P*= p#y-t(p:—= PF) 
(E+ F* -- F -- H) CE-- F*) (D—B'YA-D—B-—B')? (6-3-31) 
= (pi— P*)(P'+ Pi— pi — p?) 
(E+ F* -- FJ- H) CF + H) (A— B(Ac-D—B—B')? 

(P!'—P*)(P*-P!—pt—p^)3 


将 式 (6-3-31) 代 入 式 (6-3-30) 可 得 
ML = (Pi— Pš )(P'i+ pi— ps — p) gi + (Pi— Pš )(Pi+ Pi— pi — p?) gi 
= %: + (P'— Pš )(Pi+ Pi— Pš — P#*) (xi —x) 
PPML = pi— (Pi— p#)(Pi+ pi— ps — piy3(pi— Pš) 
= pi—(pi— p9)(pi4- pi— Pš— P# y 1(P:i— p) (6-3-32) 
将 式 (6-3-32) 与 式 (6-3-22) 进 行 比较 可 以 看 出 ,两 种 方法 的 融合 结果 完全 相同 。 换 句 话 
说 ,由 于 缺乏 先 验 信息 , 式 (6-3-22) 的 融合 结果 只 在 ML 意义 下 最 优 ,而 不 在 MMSE 意义 
下 最 优 。 

上 述 的 在 ML 意义 下 两 传感器 的 融合 算法 很 容易 推广 到 传感器 数目 多 于 两 个 的 情形 。 
假设 有 N>2 个 传感器 对 同一 目标 进行 跟踪 :各 传感器 在 &A 时 刻 对 目标 运动 状态 x 的 局 部 
估计 为 总 ,相应 的 误差 协 方差 阵 为 P* .i 一 1,2.…:N。 任 意 两 个 不 同 的 传感器 ;和 7 的 局 部 
估计 误差 之 间 的 互 协 方差 阵 为 P5 .假定 系统 是 Gauss 的 , 则 在 融合 中 心 可 构造 ( 负 的 ) 对 数 
似 然 函数 为 


L(x) =— Ing(G! ,x* ,---,xN | x) 
x I ig x! I 
= ++ ` : xl pa i = I x (6-3-33) 
an| LI » 1 


p? p? PIN 
p? p? ... PN 
P-|. j . (6-3-34) 


M i 
A TALI Dee HKALE CT COE)? ]7 Lll A VL Ce) =0 就 可 得 目标 运动 状 
AS x 的 ML 融合 估计 和 相应 的 融合 估计 误差 协 方差 阵 分 别 为 9 
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aME Lp DP x 

| (6-3-35) 
PM EE 

值得 注意 的 是 , 式 (6-3-35) 给 出 的 目标 运动 状态 x 在 ML 意义 下 的 融合 估计 也 是 加 权 最 小 

二 乘 估 计 (C(WLS) ,其 中 .P 充当 的 是 权 和 矩阵 ,这 一 点 可 以 从 Gauss 情况 下 LS 估计 和 ML fii 

计 之 间 的 等 价 性 得 到 。 


635 不 带 反馈 的 最 优 分 布 式 估计 融合 


在 上 一 小 节 可 以 看 出 ,中 心 估 计 器 为 了 联合 各 传感器 的 局 部 估计 ,就 必须 考虑 传感器 
和 j 的 局 部 估计 误差 之 间 的 " 互 协 方差 "。 这 一 “ 互 协 方差 ”的 计算 非常 复杂 并 且 不 切实 际 。 
进一步 ,所 得 到 的 结果 不 是 最 优 的 ,尽管 它 非常 接近 最 优 C9 。 


1. 算 法 描述 


下 面 给 出 的 算法 说 明了 无 须 计 算 上 述 的 “ 互 协 方差 ”, 但 中 心 估计 器 却 可 以 最 优 地 联合 

各 传感器 的 局 部 估计 ,其 前 提 是 各 传感器 可 以 提供 如 下 各 估计 量 
(xi o Piir Xiu Pirats 一 1,2,…，N (6-3-36) 

换 名 话说 ,最 优 的 全 局 估计 不 仅 需 要 各 传感器 局 部 的 更 新 ,还 需要 局 部 的 预测 。 

下 面 讨 论 美国 BAE Systems 公司 Chee Chong 博士 1 等 人 提出 的 不 带 反 馈 ( 全 局 信息 
不 会 反馈 到 局 部 估计 器 ) ,但 是 存在 中 心 估计 器 的 分 布 式 估计 融合 算法 。 假 定 有 NN 个 同步 
的 传感器 对 同一 目标 进行 分 布 式 跟踪 ,目标 运动 的 状态 方程 和 各 传感器 的 量 测 方程 一 般 来 
说 可 以 表示 为 


Xia 一 @,x, + w, 
| R 一 0, 1 (6-3-37) 


z = Hixx +w, i= 1,2,--,N 
其 中 ,名 ER xrm € R'. HER” sziv € R^. RERE w, 为 零 均值 的 白 噪声 序列 , 协 
方差 阵 为 Qus 量 测 噪声 v, 也 为 均值 为 零 的 白 品 声 序列 , 协 方差 阵 为 Ris 同时 假定 各 传感器 
的 量 测 噪 声 之 间 互 不 相关 ,过程 噪声 和 量 测 噪声 也 互 不 相关 。 令 
下 
Ë = [CH})*, (HE), CHP )T IT (6-3-38) 
v, = COT. CM s CoN TIT 
则 融合 中 心 广义 的 量 测 方程 可 以 表示 为 
z, = H,x, +w (6-3-39) 
其 中 ,根据 式 (6-3-37) 的 假设 可 知 广义 量 测 噪声 v, 的 统计 特性 为 
E[v,] = 0 
= [vs] = R, = diag(Ri R,- RY) (6-3-40) 
E[w,vz ] = 0 
采用 信息 形式 的 Kalman 滤波 器 , 则 传感器 i 在 & 时 刻 的 更 新 方程 为 
Xia = Xia + Pia HT QU (zi — Hi Xie) 
| | | ng (6-3-41) 
(Pi, = (Pii 407 + GI (Ri) Hi 
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其 中 
Ki = EG, | ZD Š EC | zf zi sz 
Xia = E(x, | Zia ) 2 EQ, | zi sz? sea) = Ba Xia 


| 2 " I (6-3-42) 
Pi I| = ELC xine — x4) (Xie —x,)T | Zl 


Pia EL Cii — x Gái x)" | Ziad 
FE ADA . n] A lt Hao fE k IE Za BC SRL fih TF IH IZ TI D 25 Wh De 2 AE 43 9E 29 
Žur = Xe + Pr HFR; Ga — H, Xin 


(6-3-43) 
Pik = Pir + HIR; H, 

其 中 

Kee EGa | ZO = EGa | zi zi zi 

Xa > EG, | Zen) = Elx, | zisze zu) = Ba Seana 

P, = EL Gau — x Gay — x0? | Z,] 

Pia > EL Crn- Xr) (Erra x7 | 
TF ifii FERE SX C6 - 3-43) HEITE JE EAE E FE WS 1 5X C6- 3-360 18 5) HB fri AAI P D TIU xu HE 
行 表 达 。 也 就 是 说 ,中 心 估计 器 将 不 使 用 量 测 来 获取 全 局 估计 ,而 仅仅 联合 局 部 估计 。 
式 (6-3-36) 的 第 一 式 乘 以 第 二 式 , 可 得 

(Pind? xiu — [(Pli,-) + CHD? CRD Hi] Min 

+ (Pi, Pis CHL? CRE Gi — Hi Xin? 
= (Pina? Bei (Hi)T(Ri) zi (6-3-44) 


这 样 就 有 
CHT CR) zi = (Pin Xi — (iua Siu (6-3-45) 
这 一 式 子 下 面 将 要 被 用 来 消除 中 心 估计 器 更 新 方程 中 的 量 测 。 
利用 式 (6-3-38) 和 式 (6-3-40) 的 块 对 角 阵 形式 ,中 心 估计 器 的 状态 更 新 方程 式 (6-3-43) 
可 以 重 写 为 


N 
Xu = Xia +P, >) CHET G7 Gi — Hi Xin) 


i=1 


3 (6-3-46) 
Pak = Pea + 2>1(Hi51(Ri) Hi 
XI ERRARE ERU TE. 
Pata = Piha Bina + pana lz; (6-3-47) 
将 式 (6-3-45) 代 入 式 (6-3-47)， 可 得 全 局 最 优 的 融合 方程 为 
Puxaa = Prha Sea + Xu? £i — (Pipa)? fina] (6-3-48) 


将 式 (6-3-41) 第 二 式 代 入 式 (6-3-46) 第 二 式 ,. 可 得 中 心 估计 器 的 协 方差 更 新 方程 


N 
Pi, = Pita + ALP — Giu] (6-3-49) 


i=l 
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由 以 上 的 推导 过 程 可 知 . 该 融合 算法 完全 是 量 测 扩 维 的 中 心 式 融 合算 法 通过 和 矩阵 变换 
得 到 的 ,所 以 也 是 全 局 最 优 的 。 


2. 和 BarShalom-Campo 方 法 的 比较 
当 传 感 器 数目 为 2 时 ,对 任意 传感器 i 和 j, 式 (6-3-48) 和 式 (6-3-49) 可 简化 为 


Piir Bil = Pia Xia + CPi)? Xia — Pina) xia + Ph) xia — Gia? Shu 
Pin = Pia FP (Pi + (Ph — (diia? 
(6-3-50) 
为 了 更 明确 地 比较 式 (6-3-22) 的 Bar-Shalom-Campo 融合 算法 与 式 (6-3-50) 的 最 优 分 布 式 
融合 算法 , 则 上 式 第 二 式 可 以 重 写成 
Par = [Pia + (Pi) — Gia)? + (ij — Pira) 
= Pi, (Pi i+ Pi ,— Pi [(Pi,-i) + (Pà, i) — Pia Pir) Pik (6-3-51) 
4 
P? = Pi,[(Pi,-i) + (Pina — Pita Pi 
并 利用 等 式 
Pi,= (Pint Pi,— P*) — (Pi, — P*) 
则 式 (6-3-51) 可 以 变形 成 
P,,= Pi, (Pint Pi ,— P* ) 1[(Pi + Pj, — P* ) — (Pi ,— P*5] 
= Pi,— Piu (Pint Pj, — P* 7 (Pir P*) (6-3-52) 
比较 式 (6-3-22) 和 式 (6-3-52) 可 以 看 出 , 式 (6-3-22) 不 精确 的 一 个 原因 就 是 其 中 没有 利用 
先 验 信 息 ,而 式 (6-3-52) 有 效 利 用 了 各 类 先 验 信息 。 


3. 非 全 速率 通信 
当 融 合 的 策略 为 各 传感器 每 隔 n 步 才 将 局 部 估计 传送 到 融合 中 心 进行 融合 时 ， 
式 (6-3-48) 和 式 (6-3-49) 的 融合 公式 就 要 相应 地 修改 为 


一 -十 Seri? Xia — (Pin) Shin] 
7 d (6-3-53) 
Pj = Pis + 之 ) CPi) — (Giu 27] 
这 是 非 全 速率 通信 的 结果 。 
636 带 反 馈 的 最 优 分 布 式 估计 融合 
研究 的 问题 依然 为 上 一 小 节 给 出 的 多 传感器 分 布 式 融 合 目标 跟踪 系统 。 假 定 融合 中 心 
向 局 部 传感器 存在 反馈 时 ,那么 在 每 次 完成 融合 过 程 后 ,融合 中 心 就 将 自己 最 新 的 航 迹 估计 
结果 传送 给 各 局 部 传感器 。 这 样 一 来 ;各 局 部 传感器 的 一 步 预测 就 要 修改 为 了 


CD ”为 了 能 够 和 6. 3. 5 小 节 给 出 的 不 带 反 馈 情况 下 各 局 部 传感器 和 融合 中 心 的 状态 估计 结果 进行 区 别 ,本 节 用 
in inca RU Pia 表示 带 反 馈 的 情形 。 
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Sa =® Be = Xii 
7 M i = ]1.2.—.N (6-3-54) 
Plika = Pre 

将 式 (6-3-54) 代 入 式 (6-3-48) ,就 可 得 带 反 馈 的 航 迹 融合 结果 为 


N 
P, X, £| = Pia Xia + MG. )7 xia — Pia Xi d 
ici 


N 
= Mio fia — (N — 1) Pia Xia (6-3-55) 
将 式 (6-3-48) 代 入 式 (6-3-49) 就 可 得 相应 的 误差 协 方差 阵 为 
N N 
Pj = Pata + DCP id — Prk = 210107 — (N — D Piha (6-3-56) 

很 明显 , 式 (6-3-48) 和 式 (6-3-49) 不 带 反馈 的 航 迹 融 合 结果 ,不 可 能 再 改善 了 7。 原 因 
是 它 已 经 达到 了 中 心 式 融 合 的 性 能 。 那 么 就 会 出 现下 面 的 问题 : @ 式 (6-3-54) 一 
式 (6-3-56) 的 带 反 馈 的 航 迹 融合 算法 也 能 够 达到 中 心 式 融合 的 性 能 吗 ? OE g: P, PUP EP IK 
然 分 别 是 全 局 和 局 部 跟踪 误差 的 协 方差 阵 吗 ? 加 反馈 的 优势 何在 ? 

我 国 四 川 大 学 的 朱 允 民 教 授 等 人 已 经 证 明 回 , 式 (6-3-54) 一 式 (6-3-56) 带 反馈 的 航 迹 
融合 算法 ,与 中 心 式 融合 算法 具有 相同 的 性 能 ; 矩阵 玉 * 和 五 扎 依然 分 别 是 全 局 和 局 部 跟踪 
误差 的 协 方差 阵 , 也 就 是 说 

uk = Xue Py, = Pre 
_ E (6-3-57) 
Pi, = EL Gi, — x, Gi — TI, i= 101,2,--.N 
在 航 迹 融 合 过 程 中 引入 反馈 的 主要 优势 是 可 以 减 小 局 部 估计 误差 的 协 方差 阵 , 即 
Pl S Pins i=1,2,--,N (6-3-58) 
具体 证 明 过 程 如 下 。 
1. 反 馈 航 迹 融 合 的 全 局 最 优 性 


很 明显 , 带 反馈 或 者 不 带 反馈 情况 下 全 局 和 局 部 跟踪 器 具有 相同 的 初始 值 是 合理 的 , 即 
给 定 初 值 并 由 Kalman 滤波 方程 可 以 得 出 
as = Xo. = Xie = Bos Poo = Poo = Pte = Pte 
Da = Parr = Pema (6-3-59) 


Xr- = Xaas Panli = Pra 


将 上 式 后 半 部 分 代入 式 (6-3-56), 可 得 


N 
Pr = Pika + DTP — Prha] (6-3-60) 
i=l 
另外 ,根据 Kalman 滤波 器 的 信息 滤波 器 形式 ,可 得 
(Pi? = (Gina) HDT H} (6-3-61) 


将 式 (6-3-54) 代 人 式 (6-3-61) .可 得 
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(Pid = Py + IT CRI) Hi (6-3-62) 
将 式 (6-3-61) 代 入 式 (6-3-59) ,可 得 
= N 
Py = Pika + >) CHT CRE H} (6-3-63) 
i=l 
将 上 式 与 式 (6-3-46) 进 行 比较 后 可 以 看 出 
Pur = Pur (6-3-64) 


对 于 反馈 情况 下 传感器 i 的 局 部 估计 ,根据 Kalman 滤波 器 的 信息 滤波 器 形式 ,可 得 
£i. = Shao + Pi, CHi)T(RiD GL — Hi tip), i=1,2,--,N 
在 上 式 两 边 左 乘 以 (Pi,)-! 并 将 式 (6-3-54) 代 入 ,可 得 
(Pi, 1 Si, = (Pin) Ee + CHT Gi? (zi — Hi iia? 
将 名 -1 二 -1 代 和 人 上 式 , 可 得 
(Bi, xiu = (Bi, Xa + CH (G7 Gi — Hi £a) 
= (Pi) Seu + IT CRD) zi — (Hi)T (Gi? Hi Xia 
将 式 (6-3-61) 代 入 上 式 , 可 得 
iD Si = (Pin £4 + OD? Gi? zi — (Pi) £4 + Paka Seu 
= (HPTR lz; + Piir Xii (6-3-65) 
在 式 (6-3-47) 两 边 同 乘 以 Pu, ,可 得 


N 
£y = Pau [Pih Sena + 27 HDT amas] (6-3-66) 


i=1 
在 式 (6-3-55) 两 边 同 乘 以 Pu ,可 得 
N 
EAM = Ba [Pis Xia T b» 20 Xk — Pra Seal} 


将 式 (6-3-64)、 式 (6-3-59) 和 式 (6-3-65) 代 入 上 式 . 可 得 


N 
rn = pa [Pri Kaa + 2 (ADT aia] (6-3-67) 
i=l 
将 式 (6-3-67) 与 式 (6-3-66) 进 行 比较 后 可 以 看 出 
San = X, (6-3-68) 


2 局 部 估计 误差 


下 面 来 验证 式 (6-3-62) 给 出 的 Pi 依然 是 传感器 i 的 局 部 估计 误差 的 协 方差 阵 。 由 
式 (6-3-65), 可 得 


Siu = Pi, CHDT QD? + PiuPi a ea 


= Pi, CHL)? QUO vi + Piu CO? CRD Hix, + PhrPi Xi 
将 式 (6-3-62) 代 入 上 式 , 可 得 
£i, — Pi, CHL)? CRI vi + Pi LOPE — Pa + PhP Khe 
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Piu CHT RO + Pi, P, i Gaia — Xe) + X 


这 样 就 有 
EL Chin — x) Cin — x, )1J= E([Pi, GHD? RD vi + Pin P iha (Koa — x01 
X [Pi HiT (Ri) v + PinP rk Gau — xz) 17) 
= Pi, (HRD Hi Pint PinPi Pin 
将 式 (6-3-62) 代 入 上 式 , 可 得 
ELi = x) Cin = xs" ] = Pi,C(Pin ya 一 应 1] Pint Pi,Pi-a Pi, = Pi, 
3. 反 馈 的 优势 
尽管 由 上 面 的 证 明 可 以 看 出 ,反馈 并 不 能 改善 全 局 的 跟踪 性 能 ,那么 在 航 迹 融合 中 采用 
反馈 究竟 能 够 带 来 什么 好 处 呢 ? 通过 以 下 的 证 明 过 程 可 以 看 出 ,在 航 迹 融 合 过 程 中 引入 反 
馈 的 主要 优势 是 可 以 减 小 局 部 估计 误差 的 协 方差 阵 。 
由 式 (6-3-41) 第 二 式 和 式 (6-3-62) 可 得 
(Pi — (Pind = Pra — Gina? 
= (®@ Pn Qı +Q) 


—(@ Pinin D 十 CO) 三 0 (6-3-69) 
其 中 ,上 式 中 最 后 一 个 不 等 式 成 立 的 原因 是 
Pii- < Piu ii s k = 253.0" (6-3-70) 


而 上 式 成 立 的 原因 可 证 明 如 下 ,由 式 (6-3-59) 可 知 
Py — (Pi) = (Ø, Poo BF Oo) — (O Pio? + QO.) = 0 
而 由 上 式 、 式 (6-3-41) 第 二 式 以 及 式 (6-3-46) 第 二 式 可 知 
Pj — (Pin) = Pi — (Pio) + >) CHAT CRI) Hí 


j*i 
= > Hi)" (Ri) H} > 0 


j*i 


则 可 得 
P; — (in)? = (pd 3-0) * — (B Ping +Q ) > 0 


Piina — Plas)? = Pops — Pie)? + 22 (Hi 07 Qi a0 Hia > 0 
所 以 ,由 式 (6-3-69) 可 得 li 
Pin< Pin (6-3-71) 
这 也 进一步 说 明了 
xin = E(x | Zisti) 


Xia = EGa | zi sz ,°° szi zk) 


这 就 是 二 者 的 差异 。 


270 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


4. 部 分 反馈 


上 面 研 究 的 是 融合 中 心 向 每 个 传感器 都 有 反馈 (全 反馈 ) 的 情况 ,下 面 讨论 融合 中 心 只 
向 N 个 传感器 中 的 部 分 传感器 进行 反馈 (部 分 反馈 ) 的 情形 。 不 失 一 般 性 ,假定 融合 中 心 只 
向 前 LQ<LN) 个 传感器 进行 反馈 , 即 


Xk = 


“ Sine = Xs d — E 


(6-3-72) 
DB, Xia fiw» i L+ 1,L-+ 2, N 
x @%, Poin Pii +Q = Pua )P—lL2.6L 
Pina (6-3-73) 
o, Pinn Pi + Qi = Pius i=L+1,L+2.-"5N 
将 以 上 两 式 代入 式 (6-3-48) 和 式 (6-3-49) ,可 得 
s 2 L P > E 网 
Pa Xa. Pia Xii + D>. [GO 7 Xi. — Pa Xu 
i=l 
x. í 
+ >) CPi fin Giu" Hua] 
i=L+1 
N 
= D EPO Fhe — Cina? Fa] 
i=L+1 
NS r " £ 
+ D Êi Fin — (L — 1) Piha Sue (6-3-74) 
i=l 


L N 
Pra = Pra + CPi)? — Palt 2 Pi — (Ph 
i=] 


i=L+1 


N L 
= J) Pi — Pina) + >) i — (L—1) Prha (6-3-75) 


i=L+1 i=l 
采用 与 上 面 类 似 的 方法 ,可 以 证 明 以 上 两 式 给 出 的 部 分 反馈 航 迹 融合 结果 具有 与 全 反馈 类 
似 的 性 质 。 
5. 非 全 速率 通信 


当 融 合 的 策略 为 各 传感器 每 隔 n 步 才 将 局 部 估计 传送 到 融合 中 心 进行 融合 时 ， 
式 (6-3-55) 和 式 (6-3-56) 的 融合 公式 就 要 相应 地 修改 为 


N 
Pis Xa = Pin-s Ern + > [G7 xiy — Phin Xia] 
i=l 
x a F? F a 
= Pi)? š, — (N—1) Pan Bn. (6-3-76) 
i=l 
á a N - a N PN a 
Py = Pah. + IIOi"—BEB4,.- D Pid 2 — (N-D Piha (6-3-77) 
i=1 iml 
637 最 大 后 验 概率 状态 估计 融合 
美国 George Mason 大 学 的 K. C. Chang 教授 等 人 于 2004 年 提出 了 基于 MAP 准则 的 
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最 大 后 验 概率 (maximum a posterior probability. MAP) 状态 估计 融合 方法 5] ,并 对 其 性 能 
进行 了 分 析 。 具 体 的 融合 过 程 包括 以 下 三 步 : 四 在 每 个 采样 时 刻 , 各 传感器 使 用 自己 的 局 
部 量 测 来 更 新 自己 的 局 部 航 迹 估 计 ( 先 验 ); 名 经 过 n 个 采样 周期 之 后 (其 中 ,n 宇 1 规定 了 
通信 速率 ) ,各 局 部 传感器 把 它们 的 估计 传送 到 融合 中 心 ,然后 融合 中 心 基于 各 传感器 的 局 
部 估计 和 融合 中 心 的 全 局 先 验 信息 来 计算 全 局 航 迹 估计 ; 四 如 果 利 用 反馈 机 人 制 , 全 部 的 或 
者 部 分 的 融合 估计 被 回 送 给 各 局 部 传感器 (一 般 来 说 ,反馈 的 类 型 有 许多 种 ,下 面 仅 考虑 用 
融合 估计 直接 代替 局 部 估计 的 情况 ) 。 
下 面 考虑 使 用 两 个 传感器 跟踪 同一 目标 的 一 个 简单 的 航 迹 状态 估计 融合 系统 ,但 很 容 
易 扩 展 到 传感器 数目 多 于 两 个 的 情况 。 
目标 运动 状态 可 以 用 一 离散 时 间 线 性 动态 系统 建 模 为 
Xen = Fx, + Gwe, k=0,1,2,. (6-3-78) 
其 中 ,w 是 均值 为 零 的 高 斯 白 噪 声 , 协 方差 阵 为 @。 
两 个 传感器 的 量 测 过 程 可 以 建 模 为 
zi = Hix, +v, j=1,2; R12. (6-3-79) 
其 中 , 是 均值 为 零 的 高 斯 白 品 声 , 协 方差 阵 为 Ri 。 两 个 传感器 的 量 测 噪声 假定 不 相关 。 
假定 每 个 传感器 利用 Kalman 滤波 器 来 产生 对 于 目标 的 局 部 航 迹 状态 估计 。 在 每 nn 个 
采样 周期 的 末端 ,每 个 局 部 传感器 传送 它 的 状态 估计 到 融合 中 心 进 行 航 迹 状态 估计 融合 。 
然后 当 进行 反馈 时 ,融合 后 的 航 迹 被 回 送 给 各 局 部 传感器 。 在 & 时 刻 的 局 部 状态 估计 假定 
为 基于 累积 量 测量 Zi—(zi.i—1.2.-.k5).;—1.2 的 最 小 均 方 误差 估计 , MH, = 
E(x, | Zi ] ,相应 的 误差 协 方差 阵 为 Piir o 
令 识 和 Pu 分 别 表示 融合 后 的 状态 估计 和 相应 的 误差 协 方差 。 由 于 式 (6-3-78) 和 
式 (6-3-79) 的 模型 是 线性 高 斯 的 ,所 以 在 给 定 两 个 传感器 的 局 部 估计 中 上 和 2# 和 的 情况 下 , 目 
标 状 态 x, 的 最 大 后 验 概 率 密度 估计 ,为 给 定 两 个 传感器 局 部 估计 总 上 和 2 和 的 情况 下 ,目标 
状态 x, 的 条 件 均值 , 即 最 小 均 方 误差 估计 可 以 表示 为 C9 


á à ai à 5 à 
Erie = Fren + Wik Gi — Xii? + Wii Gt — Ketan 


(6-3-80) 
Pur = Pina — 2257 = 
Wi 全 [Wi Win] = S227 (6-3-81) 


Hep Se SCS, .Z,J 为 目标 运动 状态 x, AURA J tS AOT «Gau 17 之 间 的 互 协 方 
HWE Zaz AX; ji;,j-1,2 为 的 协 方差 矩阵 .不 难看 出 , 式 (6-3-80) 也 是 在 给 定 两 传感器 局 部 估 
计 条 件 下 在 LMMSE 意义 下 的 最 优 估计 。 

由 式 (6-3-78) 可 知 


xy = Frat SF Gwy cca 
这 样 一 来 融合 中 心 的 nn 步 预测 和 相应 的 误差 协 方差 阵 就 可 以 表示 为 


Gana = F" Th npn 

" (6-3-82) 
Pina = PPa C7 + >) FITGQGT CF" yt 

i=l 
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其 中 我 们 用 到 了 


n 
Xa. = xà — Fe = P Fite TF > ) F*7Gw, cien 


这 样 一 来 余下 来 的 任务 就 是 对 >) Al >) 的 计算 .下面 分 四 种 情况 分 别 进行 讨论 。 


1. 融合 中 心 向 各 传感器 有 反馈 且 全 速率 通信 (n=1)。 此 时 有 


Ze = [31:22] = [P,,—i — Phe Pea — Piu] 


> = [> =] [ Pura = Pin Para — Pis = Pin Um 
= Za 2 Py = Pha — Pie + Pile Pau 一 


klk 


(6-3-83) 
FEP Pie = Pi Pi, i Phin JIE ise 和 xx 之 间 的 互 协 方差 阵 ,下面 给 出 各 式 的 证 明 过 程 。 


当 融 合 中 心 向 各 传感器 有 反馈 时 o hyp = Xie m Kee s 则 由 X. 的 定义 可 知 
Z,— El Ga — Suen) Gái — 13427] 


= E[ Go, 一 Xii )((x, — Xii? — Ge — mT] 


Py — EL Ga — Xii) Ga — X407] 


= Pia — EL Cer — Xii) + Gái — Xii Ga — X407 ] 


Pirai — Pia ELGán — Xia Go — Fi] Py — Pie 
其 中 ,上 式 的 最 后 一 个 等 式 可 由 正 交 原理 推出 。 再 由 Ser 的 定义 可 知 


Zy = E[ Cki — Xia Gdi — Xiia27 1 


ECC — x2 + (x, — Sena ) JL Cl, — xi + Ga — Bena I} 


Pri EL CSi xi) Chik x,)7]4 EL (xi 


x,)(x, — Err dT ] 
E EL Go, = Xii) Ge — xT] 
= Pina + Pih Pin Pin 
很 明显 ,由 式 (6-3-78) 可 知 , 当 = j BF,Z, = Pari — Pia o ñ HERPA 


Pä = EL Cin — xr) Ci, — x07] 
= E[CG,ua — xr) + Cia — Xia) 


X (Ca — Xr) + Gái — Xi3227 ] 
其 中 


Chai — Xr) + Cine — Xii? = Cea 


x) — KH’ (Xie — xi) + Kivi 
= — KiH Goa — xi) + Kivi 


= [I— Pi, (HT Gi)! H] Ga — x) + Kivi 
= PiP Ga — x,) + Kivi 
将 上 式 代 入 再 前 面 的 式 子 .可 得 


Ph, = Pi P, iu EL Chia — xi) Gau — x? Pika Pi, + KLE Cvi Gio JKT 
= PiP Phu KiE[vi Ci)? ]OGO T 
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由 于 传感器 i 和 j 在 & 时 刻 的 量 测 品 声 互 不 相关 ,所 以 
Pa = Pi,P,n—i Pilu (6-3-84) 
进而 ,在 此 情况 下 ,MAP 融合 准则 在 代数 上 与 上 一 小 节 中 给 出 的 信息 矩阵 融合 准则 ( 带 反 
馈 的 最 优 分 布 式 融合 ) 等 价 , 且 所 得 的 融合 结果 与 中 心 式 融合 结果 相同 ,所 以 是 最 优 的 。 


2. 融合 中 心 向 各 传感器 无 反馈 且 全 速率 通信 (n=1), 由 于 


Xk Xii F(x Xia + Gwin 


xÍ —x,— (I — KiH^ ) Gua — x.) + Kivi 
= Pi, CPi) Cha — x, ) + Kivi 
= Pi, (Phu 7 Fan =F) — Pin (Pina )!Gw,a + Kivi (6-3-85) 


Xia — Xii = (x, — Kaye) + Gái — xs) 
= FG — Xiaia) + Gwr + Pi, Gia) 
X Flin- — xi) — Piu Giu Gwin + Kivi 
= FG,a = Sjina) — Pi, Gia)! Fw = Xia? 
+ ü — Pi, Gina a2)7)Gw, a + Kivi 
根据 定义 可 知 
B= E[(x, — Sor) (hie — X327] 
= FP ra FT — FP $i FT CPi (Pi, i) 1)T + GOGT U — Pi, (Pia) )T 
By = ELC tie — Xu (SÍ, — X327] 
= FP jina FT — HPA uaF" CPi CPI 77 — Pita Pix FCP FT 
+ Pia (Pia) FP Hua FT (Phy (Pint 
+ A — Pi (Pin) 1)G9GT(I— Piu (Pi) 
可 以 看 出 马 ME; WETS Pi HIP. 
由 式 (6-3-80) 可 知 


Š š Te S 2 (22 S 
Xi Xk XRIR—1 x Wii (Xie Xii) + Wie (Xie Xie) 


Xia x, + Wi, Cia — xj) + (x, — X42) 


+ Wn CCE — xi) + (x, — Xa) 


= (1 — Wh — Wir) Crj- — Xi + Wii Gai — Xi) + Wii Ga — xk) 
加 之 式 (6-3-85) 以 及 
Xu — Xe = FG ania — Xia) — Gwr 
我 们 就 可 以 得 到 
Phi = E[G,, — x) Gel — x07] 
= (I —Wl, — Wie) CFP fip FT Phy, G4)! + GOG™ (Piu (Pl, A)7)07) 
+WipPiptWipPin, ¿j — 02. i=j 


Př = EDC — Xii) (xz — xi) J 


274 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


= Pi Pina) FPL aya F' (Pha Pia)? + Ph, haa) GOG™ (Pi, (Pi, I )* 


3. 融合 中 心 向 各 传感器 有 反馈 且 n>1 


2 


Aia = I, Al = Ajn Phnsitenti (Piast) F 
Bi = Ala Pinnu HOT (R7, ¿= 1,2,--,.n 
这 样 一 来 
Ai = Ab, Pip (Pipa) OF = Pip. (Pipa) 1F 
Bi = Ain Piu CHT QU)? = Piu CHT QU? 
从 而 
Xia = i + Pi, CH! 7 QU)? (zi — H: xiu) 
= Pi), (Pina F xiu + Pi, GP )7 CR!) zj 


类 似 地 
Shear = Piana Gdiaa7F xiu + Pha (HI)T RI) zi- 
代入 上 式 , 可 得 
i = Ab (P. i-i Gau F Kharz + Pho CH’ 7 ORI) zi) + Bizi 
= Aia xiu: Biaczia + Bizi 
进一步 类 似 地 有 
ian- = Pil, Piu F Fh sis Piu; CH TCR zi- 
从 而 
Si = Aia Giu? (Pi-z-3) F XÍ ss + 
Pica HOT CR’) zu + Biazia + Biz 


= Ais Xi-su-s + Bh_ozi2 + Bhai zi + Bizi 
和 E 复 与 上 面 类 似 的 过 程 . 有 


[ml 


Xk = AL Xi—, I 十 > Bizi wep 
i=1 


= Aí £i us + >) BIH xin + >) Bivi oo 


i=l i-1 


由 于 


Xi) = F'x,—, + > F^ Gw, ia) 
A=1 


这 样 一 来 


Siu = Aí Siu. + >) BiH’ (Fs. + D F^Gwi sca») D T 
= re mm 
= Aj £i us + > (BIB F: x, 


i=l 


+ >) BiHIF'™Gwi-a-om» ) + >) Biria 


h=1 i=l 
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其 中 


>) BIH/F?Gw, «a» = 2, 2 ,BIHIF'7Gw, ute 


i=l h=1 i=l A=i 


从 而 
Shue = At Hote + 2 [BIH: x1, + 2 BIHIF Gwe ) + 27 Bivio- 
i=1 h-i i=l 
注意 到 


x, = Eiin GW Sdn (6-3-86) 


ici 
以 及 
Zi-o-o = Brzi-o-o + v-a- 


= H’ (Fixes E SF Gw, oai» ) T vi-a-o 


h-1 


= H'F'x,-, + >) HIF Gwa- + aos i= 2, 


h-1 
(6-3-87) 
基于 以 上 两 式 以 及 下 面 的 等 式 
> 7 BiHiFri= XJAL PI , a CHT QU)? HF 


hai hai 


= SAWP Phas 7 — (Phin on-en YE 


h=i 
= D Ain F — Dir 
h=i h=i 
= pe Air? 
以 及 
SO BIHiFi= DAinPi usu HOT (QUO? HF? 
i=l i=l 
= DAPI CCPL) = (Piai E 
i=1 
= MAiF — DAF 
= = 
= F" — AÍ 
可 以 得 到 


Shi = Ad tha, + UP" — AD x, + 27 CP — AIF Gay ie + >) Bivi- 


i=l e 


xi Eria (x Kate») Gái xn) 


= (x, — Fin) + AL Lge — Xin) — 2, AIF Gwrn + 2 LBlvi oco 


i=1 i=1 
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n 


x XIA = F" (x,— Xk—nlk—n) t D RES Gia 


i=l 
这 样 一 来 
Shin — Ketan = OF" — AD Cran — Xia? 
+ >) GP — AIF Gwe in + >) Biv] oco 
ici ici 
所 以 
I= E[ (x, — Xu (站 — Frea) T] 
= FP, UO" — ADT + >) FGQOGT C7 — AIF )T 
i=l 
进一步 ,有 


Z; zs EL Ciu — Xii.) Gia — Xin je] 


= (F" — Aj) Py-ala—n CF” — AUT 


+ >) ue" — AF GOG" F" — AiF™)T 


i=1 


4. 融合 中 心 向 各 传感器 无 反馈 且 n>1 


“> 


Ai = Pi( Ph)’ F 

Bi = (A"?PiC(H)T CRI) 
其 中 .Pi 和 户 分 别 为 稳 态 局 部 滤波 和 n AG BUM D 28 UK Dy 2: XB E o AB Z4 271 并 且 没 有 反馈 
时 ,在 每 个 局 部 传感器 , 随 着 bm oo 


£i, = PiP) F Bin + Pi(Hi)T(Ri) zi = (AP) Shen + D) Bizi ss 
i=l 
由 上 式 以 及 式 (6-3-86) 和 式 (6-3-87) .可 以 得 到 


Shin = CAI)" Sinan + DIB (WF x. + 2 FGw aas) + >) Bivi-cg—o 
h=1 


i=1 i=l 


£i — x, = CAD" Eius, + ( DO Bir! — F*) eng + 27 2] BIBIFÀ Gwi ay 


i-a i=l h=1 


— Yir Goss + D Biva 


i=l i=l 


SD Bin’ Fi — F*= ADPTR HIF’ — F" 
i=l i=l 
= >》 APPI — (Pi) 1)F: — F 
i=l 
= 23 (ADDE — > (Ai) "GD pii — p 
zi e 


—— (A’)" 
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m Ó 


p» S BHF A Gw, 4 oa» = M YIBiH/F'"Gw, ua 


i=l h=1 i=l hsi 


DOBiHiF™ = S) OU PIOP? QUO HF 


h-i h-i 


= D, ADPU — (PAF 


k=; 
= > (Anc y 53 CA) )n-9-7D ph-1-i 
hai hai hai 
= p" — (Ai) go 
这 样 一 来 


S, — x, = CAD" Sinan — (AF "Xan + 2J G7 (AI FY Gti 


i-i 
= DG + > Bivi ss 
ici m 
= CAI)" Chn — x4) — 2, (A ED FK! GW suia + 25 Bivi- so 
ici i-i 
(6-3-88) 
xin Xilk—n (xe Xia? Gái xn) 


= (x, — Fun) + CA)" Can — Kha) 


— SA FA Gwinn + 2) Blvi-s-o 


i=l i=l 


由 于 


n 
x Kaien F" (xy—, Xy.) > ;F*7Gw, oin 
i-i 


所 以 


Xii — tm = F" Orca — Ernie) — CAP)" Orca — F-n) 


+ >) et (MADD FO) Gwyn + >) Bivi so 
i=l i=l 
由 此 以 来 


Zj— EL(x, — Xin Chie — Fiir) ] 


= FP AF) —FPL,L,GA))7 


+ DGQOGT GR — (ai? po y 
i=l 
其 中 
| 
同时 还 可 以 得 到 
Z; = ELC Kia — Errn ) (thie — Errn)" ] 
= FP, au V UP — F"P $ian CAPT — CAO" PEL TOP) 


k—n|k—n 
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+ APE CAP")? + >) CPE (A70 BY 
i=l 


X GOGT CR — (Ai DF )T + S BIR’ (DT 
i=l 
其 中 
Pi | 
可 以 看 出 ME, 的 计算 依赖 于 Pie 和 Pio 
由 式 (6-3-80) 可 知 


Xk, — Xe 


Š 1 zi Š 2 (2 Š 
Kalp—n — Xr + Wate Geta 一 Xe) Ware Gta — Xrir—n ) 


Kaien — xy + Win Ci — x42 7 Gr — Ketan) 


+ Wii ( (XI, — x42 + On — Satan) 


= (1 — Wb — Wii) Gas — xi) + Wii Gn — xi + Wii Gi — xk) 
加 之 式 (6-3-88) 以 及 


er anh 
Erin — x, = F" Kyat — Xi) — > ,F GWi-a-nty 
h=1 


就 可 以 得 到 
Pi = EL Gay — x, ) Chir — Xk I 


= U — Win — Wi) (FP CAD? + 2] FGQG" (CA OP FT) 
h-1 


CTWiuaPia-WiaPZ.. ¿j = 1.2, i=j 


P, = E[ (x, — Fi) (x, — £407] 
= (AHP nan (C(A "T + Zar- -D p-1 GQGT ( (AJ )n- 97? p) + X sir any 


值得 注意 的 是 , 当 n>1 时 ,MAP TALERO 馈 或 者 无 反馈 ) 与 中 心 式 融 合 结果 不 同 ， 这 
是 由 于 在 每 一 次 MAP 融合 迭代 过 程 中 .融合 中 心 的 先 验 信息 ,是 给 定 以 前 的 各 传感器 局 部 
估计 的 情况 下 的 LMMSE 估计 ,而 不 是 给 定 所 有 以 前 # 量 测 的 条 件 估计 。 
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上 面 介 绍 的 各 种 融合 算法 都 是 通过 对 各 传感器 局 部 航 迹 估计 进行 最 好 的 线性 联合 来 实 
现 融合 的 ,另外 一 种 航 迹 状 态 估计 融合 的 方法 则 是 试图 通过 综合 各 传感器 的 局 部 航 迹 估计 ， 
以 及 一 些 可 能 的 附加 信息 来 重 构 最 优 的 估计 (通过 融合 各 个 航 迹 中 的 量 测 ) 。 

图 6-3-5 说 明了 这 种 方法 对 于 传感器 到 系统 航 迹 融合 的 基本 原理 。 来 自 各 传感器 的 
量 测 被 用 来 形成 传感器 级 航 迹 。 这 些 估 计量 周期 性 地 进行 融合 以 得 到 系统 航 迹 的 状态 
估计 。 

如 图 所 示 ,用 来 融合 的 传感器 级 航 迹 估计 总 和 系统 航 迹 估 计 志 共享 传感器 航 迹 估计 总 
中 的 相同 的 量 测 ,总 在 早 些 时 候 传送 并 且 和 系统 航 迹 进行 融合 。 

这 种 算法 要 么 通过 识别 相同 的 信息 并 且 在 融合 过 程 中 去 除 ,要 么 通过 只 发 送 与 系统 
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5 的 量 测 ECT 


u " mn = " 传感器 1 的 量 测 


-[ | 一 | 传感器 1 的 航 迹 


al 
E 


n š 
£ 


的 量 测 [HH -| MEM 系统 豚 迹 
a "s E | b HH 传感器 2 的 航 迹 
ETIPEFRFEIETITQUS 


图 6-3-5 ”集中 式 估计 的 重 构 


航 迹 不 相关 的 信息 ,以 避免 信息 的 重复 计算 。 后 者 用 到 了 所 谓 “ 小 航 迹 "3" 光 的 概念 。 此 
处 ,小 航 迹 不 严格 地 被 定义 为 计算 得 到 的 一 个 航 迹 段 , 使 得 其 误差 与 其 他 航 迹 段 的 误差 不 
相关 。 


1. 信息 去 相关 


使 用 Kalman 滤波 器 的 信息 滤波 器 形式 ,信息 去 相关 方法 可 以 容易 地 被 推导 出 
来 59 。 其 关键 思想 是 识别 用 来 融合 的 两 个 估计 量 中 的 相同 信息 ,并 且 在 融合 的 时 候 去 
除 。 当 一 个 航 迹 是 系统 航 迹 , 另 一 个 航 迹 是 传感器 航 迹 时 这 种 方法 非常 有 用 。 此 时 ,状态 佑 
计 融 合算 法 为 

x = P(P;! x, + Py! x, — Pç! x;) 
| b Wr (6-3-89) 
P = (Pr! +P; — Pr’) 
其 中 ,x; RIP; 是 传感器 航 迹 上 一 次 传送 给 系统 航 迹 的 状态 估计 和 误差 协 方差 (传播 到 相同 
的 融合 时 刻 ) 。 这 就 是 融合 算法 用 到 的 附加 信息 。 一 般 来 说 ,传感器 航 迹 和 系统 航 迹 都 包含 
这 个 共同 信息 。 为 了 避免 重复 计算 .必须 在 结果 中 将 其 去 除 。 

这 种 融合 算法 基于 分 布 式 融 合 的 一 般 理论 5-4 , 它 支持 任意 的 融合 和 通信 结构 ,如 带 
反馈 的 融合 。 前 面 介绍 的 信息 图 用 来 识别 两 个 估计 量 共享 的 共同 的 信息 ,融合 算法 这 样 才 
能 够 避免 重复 计算 。 除 了 融合 状态 估计 以 及 它们 的 误差 协 方差 阵 外 ,这 种 一 般 的 方法 还 可 
以 用 来 融合 目标 分 类 概率 。 

这 种 方法 主要 的 优点 是 易于 实现 。 因 为 先前 发 送 的 传感器 航 迹 的 状态 估计 和 误差 协 方 
差 阵 可 以 被 存 起 来 然后 传送 到 当前 的 融合 时 刻 , 因 此 不 需要 附加 的 通信 。 这 种 方法 在 没有 
过 程 噪 声 时 是 最 优 的 。 当 过 程 噪声 很 小 .并且 传 感 器 航 迹 的 更 新 速率 相当 高 时 .表现 出 的 性 
能 下 降 也 是 很 小 的 。 


2. 等 价 量 测 


这 种 算法 通过 寻找 “小 航 迹 ”的 等 价 量 测 来 消除 传感器 航 迹 间 的 相关 性 ,也 就 是 上 一 次 
与 系统 航 迹 通 信 以 后 传感器 航 迹 中 的 传感器 量 测 呈 4 。 
由 传感器 航 迹 当前 的 估计 及 误差 协 方差 和 先前 的 估计 及 误差 协 方差 (所 有 的 都 传播 到 
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相同 的 时 刻 ) 得 到 的 等 价 量 测 a, 和 误差 协 方差 阵 U, 分 别 如 下 
N x; + P, P; — P, 1:69, — xj) 


(6-3-90) 
U, = P,(P, — P,) P, 

等 价 量 测 的 误差 与 全 局 航 迹 的 估计 误差 条 件 不 相关 。 这 样 ,标准 的 Kalman 更 新 方程 可 以 

用 来 联合 等 价 量 测 与 当前 的 状态 估计 。 状 态 估 计 的 更 新 方程 和 估计 误差 协 方差 阵 分 别 为 
£ = i; +PP: +U u — a) 
| ` (6-3-91) 
P = P, — P; (P; -U;)^! P, 

式 (6-3-91) 和 式 (6-3-90) 与 信息 去 相关 一 节 的 式 (6-3-89) 完 全 等 价 。 式 (6-3-89) 是 
信息 矩阵 的 形式 ,而 式 (6-3-90) 、 式 (6-3-91) 是 协 方差 矩阵 的 形式 。 因 此 ,除数 值 计算 问题 
以 外 ,两 种 算法 在 性 能 和 行为 上 应 该 完全 相同 。 信 息 去 相关 算法 有 一 个 优点 就 是 同样 的 方 
法 可 以 用 于 非 Gauss 或 离散 概率 分 布 。 


3. 重新 启动 局 部 滤波 器 


另 一 种 去 除 传感器 航 迹 与 系统 航 迹 相关 性 的 途径 是 仅 利 用 上 次 通信 后 的 量 测 生成 局 部 
航 迹 估 计 。 这 种 方法 有 时 被 称 为 "来 自 量 测 的 小 航 迹 ”9 。 6-3-6 所 示 , 局 部 和 系统 航 
迹 因为 没有 分 享 共 同 的 信息 而 不 相关 。 按 照 信 息 图 ,每 个 量 测 只 有 一 条 单独 的 通 向 融合 结 


点 的 路 径 。 
TEE e 传感器 1 的 量 测 
-HH -H Re 系统 航 迹 
w. | 传感器 2 的 航 迹 
À Ë Ñ Ú Ñ Ñ À 8 ë b Ñ Ñ NU 
图 6-3-6 重新 启动 局 部 滤波 器 
在 此 方法 中 ,在 发 送 完 一 个 传感器 航 迹 与 系统 航 迹 融合 后 ,局 部 滤波 器 使 用 新 的 量 测 来 


重新 启动 。 从 这 些 量 测 得 到 的 估计 就 与 系统 航 迹 是 不 相关 的 ,并 且 可 以 很 容易 地 和 系统 航 
迹 融合 。 因 为 传感器 跟踪 需要 好 的 估计 量 来 计算 扩展 Kalman 滤波 中 的 矩阵 以 及 支持 关 
联 , 因 此 处 理 所 有 量 测 的 常规 跟踪 器 也 被 使 用 。 这 样 一 来 .周期 性 重启 的 局 部 滤波 器 就 可 以 
被 看 作 是 “影子 跟踪 器 ”7 。 

这 种 方法 的 优点 是 它 的 简单 性 ,缺点 是 需要 修改 现 有 的 传感器 跟踪 算法 。 这 种 方法 同 
样 等 价 于 式 (6-3-89) 一 式 (6-3-91) 。 


4. 全 局 重新 启动 


航 迹 融 合 中 的 主要 问题 是 传感器 航 迹 和 系统 航 迹 之 间 的 相关 性 。 如 果 在 融合 传感器 航 
迹 估 计 不 用 系统 航 迹 的 状态 估计 , 则 这 种 相关 性 问题 就 不 存在 。 因 为 传感器 融合 已 经 包含 
了 到 当前 时 刻 为 止 的 所 有 有 用 的 量 测 ,因此 形成 的 全 局 估计 将 是 最 优 的 :如 图 6-3-7 所 示 。 
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图 6-3-7 全 局 重新 启动 


在 每 个 融合 时 刻 ,传感器 级 航 迹 估计 进行 相互 融合 以 得 到 全 局 估计 。 融 合算 法 是 
= PPP X, + Pr! £, — P 1 x) 
| (6-3-92) 
P = (QE +P 一 五 1) 一 
其 中 ,x 和 PP 是 传播 到 当前 时 刻 的 被 传感器 跟踪 器 使 用 的 共同 的 先前 状态 和 协 方 差 。 要 注意 
的 是 虽然 d 3-92) 与 式 (6-3-89) 是 相同 的 ,但 是 它们 基于 不 同 的 处 理 结构 并 且 使 用 不 同 的 
先 验 人 当先 验 协 方差 矩阵 P 比 更 新 的 估计 误差 协 方差 阵 大 很 多 时 ,或 者 当 它 由 于 前 向 传 
HRT EAA RS DP igi on db ien i 述 的 简单 凸 联合 式 (6-3-12), 即 
£ = PP x, + P;' x 


| (6-3-93) 
P= (P;' +P;')* 

这 种 方法 的 优点 是 因为 用 来 融合 的 传感器 航 迹 没 有 相关 的 估计 误差 ,所 以 不 需要 任何 去 相 
关 处 理 。 


6.4 PIERR 


如 6.3 节 介 绍 的 方法 所 示 ,在 分 布 式 融合 中 计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相关 性 是 相当 繁 
杂 的 一 件 事 情 . 在 有 些 情况 下 ,计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相关 性 甚至 是 不 可 行 的 。Simon 
Julier 等 人 提出 了 所 谓 的 协 方差 交叉 法 5 四 。 这 种 方法 不 需要 计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相 
关 性 。 通 过 优化 一 定 的 目标 函数 .这 种 方法 可 以 得 到 一 种 保守 的 分 布 式 融合 估计 。 
641 问题 描述 

定义 6.4.1 协 方差 交叉 (covariance intersection) 法 ,就 是 考虑 如 何 由 两 个 相关 估计 量 
a.b 进行 数据 融合 ,以 得 到 最 优 融合 估计 量 e 及 其 协 方差 阵 的 估计 阵 P。。 

it a.b 的 数学 期 望 和 协 方差 阵 分 别 为 & .5 和 Paa .Pw :其 真实 值 未 知 , 但 已 知 fa,Ps ) Al 
{b,Pw}) 对 {a ,Pos) 和 {5 .Pw) 的 估计 具有 一 致 性 .这 里 一 致 性 的 定义 参见 文献 70. Ha = 
a— a fllb —b— b Wl a 和 的 协 方差 阵 和 互 协 方差 阵 分 别 为 Po 二 ELaa7],Pw —E[bb? |f 
Pa 一 ELab"], 根 据 一 致 性 的 定义 ,有 

Paa — Pea 20. Pos — Pos > 0 (6-4-1) 

式 (6-4-1) 保 证 了 在 估计 量 空间 的 所 有 方向 上 .Ps .Ps 都 不 会 低估 Ps Puff. a.b 的 互 
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协 方差 阵 P。s 及 其 估计 Pos 未知。 
在 上 述 条 件 基 础 上 ,我 们 考虑 的 问题 是 , 设 相 关 估 计量 a 和 2 的 相关 程度 未 知 ,如 何 融 
合 来 自 于 估计 量 a 和 4b 的 信息 ,以 产生 新 的 估计 量 {c,P。) .使 其 在 满足 Pe 的 某 种 范 数 最 小 
的 基础 上 是 最 优 的 ; 同时 该 估计 应 满足 一 致 性 , 即 Pee — Pee 2-0 GX HE Pee — ELET]. € —c— 
c) ,并 且 在 估计 空间 的 任何 一 个 方向 上 ,ec 的 精度 不 会 低 于 在 此 方向 上 a 或 b 的 最 低 精度 。 
定义 6.4.2 〈 协 方差 椭 球 ) 对 于 任意 一 个 协 方差 矩阵 P, 其 协 方差 椭 球 为 满足 条 件 
xTP xc 的 所 有 点 构成 的 轨迹 ,其 中 c 为 一 常数 。 


642 相关 程度 已 知 的 相关 估计 量 最 优 融 合 


定理 6.4.1 ECAS 和 zf 是 对 同一 随机 向 量 的 两 个 无 偏 估计 ,P, 和 P, 是 相应 的 协 
方差 阵 , 且 非 负 定 , 则 和 矩阵 不 等 式 
P, > P, (6-4-2) 
等 价 于 由 P 确定 的 tz 的 空间 方差 椭 球 被 包含 在 由 Ps 确定 的 总 的 空间 方差 椭 球 之 内 。 
证 明 用 反 证 法 。 
充分 性 : 根据 矩阵 不 等 式 的 定义 5 , 式 (6-4-2) 等 价 于 


PSr’ (6-4-3) 
HU Py’ — Py 为 非 负 定 阵 。 再 根据 非 负 定 阵 的 性 质 , 对 任意 向 量 x 均 有 
xT(P — P )x > 0,ËBl] xT Pi x < xTP;! x (6-4-4) 


如 图 6-4-1 DFAS. Ex, 的 协 方差 椭 球 (以 二 维 示 意 , 故 
椭 球 退化 为 椭圆 ) x Po "x 二 1, 并 在 椭 球 的 任意 方向 上 取 一 
点 ys MWA 


y2Pz'y, = 1 (6-4-5) 
同时 在 O— y: 的 相同 方向 上 的 y, AO Z lJ — pex y; + DU 一 
必 有 一 个 常数 XE [0,1) 存 在 ,使 得 
yi = Ay: (6-4-6) 
车 y 恰好 位 于 六 的 协 方差 椭圆 xT Py x= 上 , 则 有 
yrPriy=1 (6-4-7) ”图 6-4-1 协 方差 椭 球 示意 图 
再 由 式 (6-4-4) ,可 得 
yiPz'y, Z yP y = 1 (6-4-8) 
将 式 (6-4-6) 和 式 (6-4-5) 代 入 式 (6-4-8) 的 左边 ,可 得 
YEP? yi = 22yZP; ys =A < 1 (6-4-9) 


可 以 看 出 , 式 (6-4-8) 和 式 (6-4-9) 了 矛盾 。 因 此 ,yw 不 可 能 是 总 的 协 方差 椭圆 上 的 一 点 。 再 
由 ys 取 值 的 任意 性 可 知 , 忆 的 方差 椭 球 上 的 任意 一 点 都 不 会 落 在 疡 的 方差 椭 球 的 内 部 , 即 
x, 的 方差 椭 球 完全 包含 在 霹 的 方差 椭 球 之 内 ,充分 性 成 立 。 
类 似 地 ,容易 证 明 命题 的 必要 性 也 成 立即 定理 6. 4. 1 成 立 。 该 定理 给 出 了 方差 矩阵 不 
等 式 和 方差 椭 球 之 间 的 几何 对 应 关系 。 " 
为 解决 上 一 小 节 提 出 的 问题 , 先 设 Pu 的 估计 Pu 已 知 : 并 且 Pu 保证 矩阵 
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PL Pa 
= [ Eo (6-4-10) 

P Pw 

即 为 非 负 定 阵 。 估 计 融 合 的 一 般 方法 是 计算 两 个 估计 的 线性 组 合 

c = W,a +W,b (6-4-11) 

其 中 ,W。 和 Wi 为 线性 加 权 阵 。 则 计算 协 方差 阵 为 
Pec = W.P.,W¿ +WaP a WE + W,P,,W¿ + WiP o Wè (6-4-12) 
最 优 Wa Fl w, 可 以 通过 使 P。 的 迹 最 小 求 取 。 最 优 融合 估计 量 及 其 协 方差 阵 的 更 新 方程 为 
c = a + (P,, — Pas ) (Poa Po — P4, — Poa)’ (b —a) (6-4-13) 
P., = P4 — (P,, — Pas ) (Pos + Poo — P4, — P,, ) 1 (Pos — P427 (6-4-14) 


Fi BE U6 4-14) AJL REPE, EAH EE Paa Fl Pro BJ 7; 22 GER JE W A RIA + 

们 的 交会 区 域 就 是 两 个 椭圆 的 交会 区 。 图 6-4-2 所 示 的 是 一 个 二 维 估计 量 最 优 融合 的 实 

例 ,Pw 在 保证 式 (6-4-10) 非 负 定 的 范围 内 变动 ,两 条 实 线 椭 圆 分 别 表示 两 个 已 知 估计 量 的 
协 方差 椭圆 ,虚线 椭圆 表示 与 一 系列 不 同 Pws 值 相对 应 的 最 优 融 合 估 计量 的 协 方差 椭圆 。 

1.0 T T T T T T T T T 


0.8 


gr 08 EY EY! 2 0 02 04 0.6 08 1.0 
图 6-4-2 ”相关 性 已 知情 况 下 二 维 估计 量 进 行 最 优 融 合 的 协 方差 相 加 


定理 6.4.2 设 有 二 源 局 部 相关 估计 量 a.b 和 方差 阵 Pos、Pws、Pos、Pw， 并 且 由 
式 (6-4-13) 和 式 (6-4-14) 得 到 了 全 局 最 优 融合 c 和 P。. 则 由 Pe 确定 的 c 的 方差 椭 球 必然 
ALR ESDA Paa fl P,, ED] a FA 的 方差 椭 球 的 相交 区 域 中 。 
证 明 首先 ,对 式 (6-4-14) 进 行 考察 .由 于 式 (6-4-10) 非 负 定 ,因此 (CP.。 十 Po 一 Pu 一 
Pi ) 是 非 负 定 的 对 称 和 矩阵 ,从 而 有 
(Poa 一 Pas) (Poa + Py — Pas — Poa ) (Paa — Pas)? > 0 (6-4-15) 
代入 式 (6-4-14) 可 得 


Po < Pas (6-4-16) 

同 理 有 
Poo < Py (6-4-17) 
根据 定理 6. 4. 1 的 结论 ,不等式 (6-4-16) 和 式 (6-4-17) 在 几何 上 的 意义 就 是 : c 的 方差 
椭 球 被 包围 在 由 a #H b 的 方差 椭 球 构成 的 交叉 区 域 中 ,这 一 结论 与 图 6-4-2 给 出 的 结果 
相符 。 = 
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由 以 上 相关 性 已 知 条 件 下 的 相关 估计 量 最 优 融 合 的 几何 解释 ,可 得 如 下 结论 : 如 果 存 
在 这 样 一 种 相关 估计 量 的 融合 算法 e= f Ca 00 ,该 算法 能 够 保证 在 使 式 (6-4-10) 非 负 定 的 
RIEF ,无论 Puw 取 什么 值 ,使 c 的 方差 椭 球 总 是 过 a 和 的 方差 椭 球 的 交界 ( 即 包 含 a Alb 
的 方差 椭 球 的 交叉 区 域 ). 并 位 于 a I b 的 方差 椭 球 之 间 , 那 么 该 算法 必然 满足 : 

(1) 融合 估计 量具 有 一 致 性 , 即 P. — Pee =0 2 

(2) 融合 佑 计量 的 精度 有 界 , 即 估计 量 在 各 方向 上 的 精度 都 是 可 以 获得 的 最 好 精度 和 
最 差 精 度 之 间 的 一 个 值 , 融 合 估计 量 的 协 方差 等 值 图 包含 交会 区 的 结构 越 紧凑 , 则 估计 量 精 
度 越 好 。 

这 样 的 融合 算法 实际 上 是 将 融合 估计 量 的 精度 做 了 适当 降低 处 理 , 使 其 不 受 相关 性 的 
影响 ,但 融合 后 的 估计 量 在 空间 某 方向 的 精度 至 少 不 低 于 参与 融合 的 估计 量 在 此 方向 上 可 
提供 的 最 低 精度 。 下 面 的 小 节 通 过 解析 几何 途径 构建 该 算法 。 
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BE Pu 未 知 , 并 且 a 和 HY BK; 2: VER 27 FAY 9 x7 Paa x =k FI XT Poux 二 上, 则 根据 解 
析 几 何 的 知识 ,过 以 上 两 个 轨迹 的 交界 , 且 位 于 以 上 两 个 轨迹 之 间 的 轨迹 方程 为 


wlx Pax —k) + (1—w)(x7Pax — k) = 0 (6-4-18) 
其 中 ,wE [0,1]。 整 理 式 (6-4-18) 可 得 
xT[wPz + (1 —o)Py ]x =k (6-4-19) 
如 果 取 
P = oP. + (1 wP (6-4-20) 


那么 式 (6-4-19) 就 是 已 的 等 值 轨迹 。 如 果 融 合算 法 的 协 方 差 阵 更 新 是 用 式 (6-4-20) 表 示 
的 , 则 这 就 是 我 们 要 寻找 的 算法 。 下 面 寻找 与 式 (6-4-20) 对 应 的 估计 量 更 新 方程 。 
再 次 考察 相关 性 已 知 条 件 下 的 估计 量 最 优 融合 方程 ,如 果 已 知 Pu —0. B a A ANH 
关 , 则 式 (6-4-13) 和 式 (6-4-14) 就 变 为 
c = a + P,a (Paa + Py) (b — a) (6-4-21) 
Poe = Pa — Pas (Paa + P+) Pas (6-4-22) 
对 式 (6-4-22) 应 用 矩阵 反 演 公式 .并 与 式 (6-4-21) 左 右 同 乘 . 可 得 两 个 独立 估计 量 的 
最 优 融合 方程 
Pa = Pu + Pi: (6-4-23) 
Pc = P4a + Pab (6-4-24) 
将 式 (6-4-23) 与 式 (6-4-20) 进 行 比 较 , 如 果 将 Poa’ Fl Pu! A ARCA DS RY o 倍 和 (1 一 o) 
信 , 即 分 别 取 
P2=oP2. P = (1—wpPn (6-4-25) 
代替 PLURI Pu! . WU a 和 4b 的 融合 可 以 简单 地 按 独 立 估 计量 之 间 的 最 优 融 合 方 程式 (6-4-23) 和 
式 (6-4-24) 进 行 , 即 
Po = Pa + Pe (6-4-26) 
Pc = Pza + Prb (6-4-27) 
于 是 . 式 (6-4-25)、 式 (6-4-26) 和 式 (6-4-27) 就 是 我 们 要 构建 的 融合 方法 。 与 独立 估计 量 
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的 最 优 融合 公式 相 比 ,该 方法 多 了 一 个 方差 放大 过 程式 (6-4-25)。 图 6-4-3 为 一 个 与 
图 6-4-2 相 同 的 二 维 空间 的 融合 实例 ,其 中 ww 分别 取 0.25、0.5 和 0.75。 


2.0 
1.5 
1.0 
0.5 
0 
-0.5 
-1.0 
-1.5 
-2.0 
1.5 1.5 
10- 4 LoL 
0.5 上 0.5} 
B 
OF or 
-05r -0.5+ 
-1.0- -1.0b 
-15 1 1 L 1 L ET 1 1 L L ' 
21.5 -1.0 -0.5 0 05 10 L5 TELS -10 -05 0 05 10 15 
协 方差 阵 4 和 B 的 1-o 轨 迹 w=0.1 
1.5 1.5 
1.0} 1.0 
0.5 F 0.5 F 
or or 
-0.5 + -0.5 上 
-1.0 F OF 
ER 1 1 L L -1.5 1 1 1 n 
“15 -10 -05 0 OS 10 15 “15 -L0 05 0 05 10 15 
@=0.5 @=0.9 


图 6-4-3 ”相关 性 未 知 的 两 个 二 维 估计 量 利用 新 算法 进行 融合 的 协 方差 椭圆 


定理 6.4.3 在 满足 式 (6-4-10) 非 负 定 和 wE[L0.1] 的 条 件 下 .无 论 Pa Fillo 取 什 么 值 ， 
H13X (6-4-25) 、 式 (6-4-26) 和 式 (6-4-27) 确 定 的 估计 量 都 满足 一 致 性 , 即 
P., —P., > 0 
证 明 设 c 是 c 的 数学 期 望 .并 有 c= 二 c 一 c . 则 可 得 
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€ = P.,,[oP2 à + (1 —w) Py b] (6-4-28) 
对 式 (6-4-28) 进 行 外 积 , 并 求 数 学 期 望 可 得 c 的 真实 协 方差 阵 为 
Pe = ELe c7] 
= Pa l PPP 十 w(] — PPP + o(1— wo) PP ,P.2 
+A —)? Py P, Py: ]P., (6-4-29) 


由 于 Pu ATLA Pee 的 真实 值 无 法 计算 得 到 。 将 式 (6-4-29) 代 入 一 致 性 估计 条 件 P. 一 
Pe 宇 0, 并 前 后 同 乘 以 Ps: ,整理 后 可 得 
Pa — o PaP Pos —o0 — w) PoP Ps — wl—w) 
X PaP aP — O — wo) Pu P, P, > 0 (6-4-30) 
于 是 ,对 定理 6.4.3 的 证 明 就 转变 为 对 不 等 式 (6-4-30) 的 证 明 。 
由 a 的 一 致 性 条 件 有 Paa 一 Pos 宇 0, 两 边 同 时 左 乘 和 右 乘 Pa ,可 得 Pu Pu Paa Pa + 
E, H b 的 一 致 性 条 件 , 可 得 Pu! Ps P oP oo 。 将 这 两 个 不 等 式 代入 式 (6-4-20) 可 得 
Pa = oPh + (1 — Pn Z oP APP + O —o0)P4P,sPy» (6-4-31) 
以 上 不 等 式 的 右 侧 即 为 PL! TE FR ,将 其 代入 式 (6-4-30) ,可 得 
e(1— w) (GL P, P4 一 PtP oP — Py P Poe + Py, P, Pi; ) > 0 


即 
wQ — o) EL Pa d — Pj b)(P.2 d — Py b) ] > o (6-4-32) 

对 任何 可 能 的 Pw 和 wE[0o,1], 不 等 式 (6-4-32) 成 立 , 即 式 (6-4-30) 成 立 。 " 

估计 的 最 优 性 由 o 决定 ,w 可 依据 Pc 的 某 一 范 数 最 小 的 准则 ,通过 最 优化 方法 搜索 得 
到 。 该 范 数 可 以 是 Pi 的 迹 、 特 征 值 ,也 可 以 是 Pc 的 行列 式 。 采 用 行列 式 要 更 好 一 些 , 因 为 
它 不 受 状态 量 单 位 的 影响 .同时 可 充分 利用 Pc. 所 有 元 素 提 供 的 信息 。 此 时 得 到 的 Pe 的 等 
值 图 是 随 w 在 L0.1] 中 变化 而 产生 的 一 系列 包含 在 交会 区 的 等 值 图 中 最 紧凑 的 一 个 。 

至 此 ,通过 解析 几何 的 途径 ,构建 了 要 寻找 的 估计 量 融合 算法 ,并 证 明了 该 算法 总 能 得 
到 一 致 估 计 。 与 独立 估计 量 的 最 优 融合 算法 相 比 ,只 是 增加 了 一 个 信息 和 矩阵 的 放大 过 程 和 
一 个 标量 加 权 因 子 的 最 优化 搜索 过 程 ,方程 简单 ,易于 实用 。 

上 述 结论 可 推广 到 有 m 个 子 系统 的 情形 ,此 时 可 按 下 式 进 行 融合 


C = a, Ai! - ox Az! 二 十 w A (6-4-33) 
c= Cla, Aj! a, 3- s Az! a; tT AL as) (6-4-34) 
ii Bude un, ed (6-4-35) 
这 就 是 得 到 的 结果 。 


6.5 联邦 滤波 器 


目前 组 合 导航 中 ,传感器 的 数量 和 种 类 越 来 越 多 .比如 GPS、 天 文 导 航 、 无 线 电 导航 、 
Doppler 声 纳 、 雷 达 、` 测 深 测 潜 仪 .信息 装置 等 传感器 ,组 合 导航 系统 需要 将 它们 传送 来 的 信 
息 综 合 处 理 , 常 用 的 有 两 种 基本 结构 : 集中 式 融 合 及 分 布 式 融 合 。 如 果 采 用 集中 式 融 合 , 则 
需要 把 各 个 传感器 的 测量 信息 送 到 中 心 站 集中 处 理 ,这 种 集中 式 处 理 方式 存在 计算 负担 重 、 
容错 性 差 .通信 和 负担 重 等 缺点 。 虽 然 随 着 计算 机 技术 的 飞速 发 展 , 计 算 负担 重 的 困难 将 越 来 
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越 降 为 次 要 矛盾 ,但 对 容错 性 和 估计 精度 的 要 求 却 越 来 越 高 。 这 些 因素 推动 了 分 散 Kalman 
滤波 级 数 的 不 断 发 展 。 

目前 ,分 散 化 滤波 技术 已 发 展 了 30 多 年 。 在 众多 的 分 散 化 滤波 方法 中 ,N. A. Calson 
等 (1988 年 ) 提 出 的 联邦 滤波 器 (federated filter) 只 对 子 滤波 器 的 估计 信息 进行 合成 , 子 滤波 
器 是 平行 结构 形式 ,各 子 滤波 器 算法 采用 Kalman 滤波 算法 ,处 理 自己 传感器 的 测量 信息 。 
为 了 使 主 滤波 器 的 合成 结果 与 集中 式 融 合 估计 精度 相同 ,Calson 采用 方差 上 界 技术 和 信息 
分 配 原则 来 消除 各 传感器 子 滤波 器 估计 结果 的 相关 性 ,把 全 局 状态 估计 信息 和 系统 噪声 信 
息 分 配给 各 子 滤波 器 .但 不 改变 子 滤 波 器 算法 的 形式 。 联 邦 滤波 方法 由 于 计算 量 小 、 实 现 简 
单 、 信 息 分 配方 式 灵活 、 具 有 良好 的 容错 结构 ,受到 许多 研究 者 的 关注 。 正 是 由 于 这 些 特殊 
的 特点 ,美国 空军 已 将 联邦 滤波 器 列 为 新 一 代 导 航 系统 通用 的 滤波 器 。 

联邦 滤波 器 采用 了 两 项 关键 技术 : @ 方 差 上 界 消 除 相关 ; 回 统 一 的 信息 分 配 原则 。 

联邦 滤波 器 是 一 种 具有 两 级 结构 的 分 散 化 滤波 方法 , 它 由 若干 个 子 滤 波 器 和 一 个 主 滤 
波 器 组 成 ; 各 个 子 滤波 器 独立 地 进行 时 间 更 新 和 测量 更 新 ; 主 滤波 器 的 功能 有 : 一 是 进行 
时 间 更 新 (这 相当 于 是 一 个 “影子 ”滤波 器 ); 二 是 将 各 个 滤波 器 的 结果 进行 融合 。 融 合 后 的 
结果 可 反馈 到 各 个 滤波 器 ,作为 下 一 个 处 理 周期 的 初 值 。 下 面 就 对 这 一 方法 进行 具体 介绍 。 
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考虑 如 下 的 线性 系统 模型 ,假设 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 的 状态 转移 矩阵 、 过 程 噪 声 分 布 
阵 和 过 程 噪声 相同 
Xe = Ox, 十 有 ww (6-5-1) 
其 中 ,@ ERRIRE BS ET, 是 过 程 噪声 分 布 矩 阵 。 假 设 w 是 均值 为 零 的 白 噪 声 序 
列 , 且 
E[ww7] = 205. Q 三 0 
其 中 ,6 是 Kronecker delta pK . Bl 


l, k=j 
Ôy = 
0, k¥*j 
假设 有 N 个 传感器 对 系统 式 (6-5-1) 独 立地 进行 量 测 .相应 的 量 测 方程 为 
zin 一 Hin Xi + Wr (6-5-2) 


Hep za JEA i TERR ARLE k H1 时 刻 的 量 测 值 , Hi, RES i 个 传感器 在 k 十 1 时 刻 的 量 测 
AB IE evi HESS i MERATE k H1 时 刻 的 量 测 噪 声 , 假 设 via 是 独立 于 wi 的 均值 为 零 的 白 
噪声 序列 , 且 


Elvin Gja)7] — Rindys Ria > 0 
UE), Pf, HAS KIB Kalman 滤波 器 (融合 中 心 ) 的 最 优 估 计 值 和 协 方差 阵 ; xiu. 
Pi 表示 第 i 个子 滤波 器 的 估计 值 和 协 方差 阵 (i 二 1,2,…,N); XTía PR RIR E UE UE AE DIU fh 
计 值 和 协 方差 阵 。 
652 方差 上 界 技术 


假设 融合 中 心 向 各 子 滤波 器 无 反馈 , 且 已 知 主 滤 波 器 和 各 子 滤波 器 在 时 刻 的 估计 
及 其 协 方差 矩阵 已 ix GE —1.2.NnD ,对 于 主 滤波 器 ,在 & 时 刻 的 数据 融合 过 程 完成 后 ， 
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fi Xie Xu PZ, Pus 则 主 滤波 器 的 一 步 预 测 为 (由 于 主 滤 波 器 无 量 测 值 , 所 以 只 有 时 间 
更 新 ,而 没有 量 测 更 新 ) 
an = o, ET 
len. = Pa @ + 19, T? 
传感器 i 的 局 部 估计 为 
Siri = @, xiu 
Pine = DP ,,0; +T,o, T£ 
innn = Shap + Kia Gia — Hia Shan) » £=1,2,--,N 
Kin = Pinu Hin) Hin Pian Hin)" + Rin 1? 
Pinua = U— Kin Hin) Pine 
对 于 传感器 i(i 二 1,2,…,N), 有 
Khana = inu + Kin Gea — Hin kina) = @, xi, Kin Gia — Hia xii 
Xi = Xi — iinit 
@,x, + Tow, — @, xi, — Kin L Hia (Ox, + Tow, + vin — Hin @, xii] 
= U— Kin Hia? @, Xii, + O — Kia Hi Tw, — Kit vic 


从 而 有 
Prien = cov Citi XLaia d 
= (I— Kin Hin) Pih OF U — Kin Hin)" + U— KinHin) ROS U— Kis Hin)" 
= 1—KiaHia)(G Pi) OF + NOITU — Kia Hint (6-5-3) 


对 于 主 滤波 器 ,由 于 无 量 测 值 , 所 以 其 时 间 更 新 即 为 其 量 测 更 新 , 即 
innn = Elni = @, Xi 
Enun = X — XP = @,x, + Tw, — @, Xi = @, Fi c Tow, 
从 而 在 任 一 子 滤波 器 i 和 主 滤波 器 之 间 就 有 
Pen = cov [Finu s Erta J 
= (I— Kin Hin) @,P;7 OF + U— Kin Hin) OTT (6-5-4) 
WY AA th. RA Q, =0 H. Poh —0 时 ,各 子 滤 波 器 和 主 滤波 器 在 & 十 1 时 刻 的 滤波 误差 之 
间 才 是 不 相关 的 ,而 在 通常 情况 下 ,这 两 个 约束 条 件 都 难以 成 立 , 一 是 要 求 无 系统 噪声 ,这 在 
实际 应 用 中 无 法 做 到 .另外 ,在 初始 时 刻 , 通 常 取 二 Io 二 Xo。.P3lo 王 Po, 此 时 Poh =Po , 
^ Bin = U— Kis Mia) ® ,Cin= O- Kia Hi, DGi=1,2,.…,N), 则 


Lal ane LN lem 1 MIO NL. 1 LN(CBN, jT 1 n + 
Pihi Pinn Piina Biss Piik Gia Bix Pit (BA) Bin Pi? @; 
N,1 N.N Nm — | BN pic pi. 5T N pN.N(BN, )T N pN.m BT 
Prins cto Pien Piin Bia Pair GRE UO Bea Pir Ga? Bra Pir 6; 
mul SN m mA(Bgl, jT mN( BN, )T mm DT 
Pie o cto Pia Přiun BP (Bin) ove BPA (Bea) Pi C; 


Chai Q, (Chu MES Cin Oi (Ca T Cin Qe T; 


CR Qe CLA )* sss Ca Qe Ca t CHa Qh T; 
T.Q, Cia)" Ne T.Q, Ca)" TQ. T? 
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Bla 0 OJ PH ce PHH Ph] GBT — 0 O 
| o BM O|PN = PNN PH” 0 - (BNOT 0 
0 w. 0 BE == Py" Pyr 0 Ez 0 o 
Cha ct 0 0 Q, + Q, Qi TCH) +s 0 0 
4. : "a : : : . : : : . : (6-5-5) 
0 zu Ci 0 Q - Q Q, 0 (Cha * 


0 ... 0 IX Q: E Q: Q, 0 ... 0 rr 
可 以 看 出 ,由 于 共同 的 过 程 噪声 w 095608, BB fE Pih =0.WA AA Priis = 0, BUTE 


用 ”方差 上 界 ?” 技 术 来 消除 掉 这 种 相关 性 。 由 矩阵 理论 可 知 , 上 式 右 端 由 @x 组 成 的 方 阵 有 以 
PEF 


Q  Q Q, JQ, ° 0 0 


H . : H « H " : : (6-5-6) 
Q, ** OQ Qi 0 s= YNQ. 0 
Qa Qa Q, 0 a 0 y,Q, 
1 1,1 1 

qo i 1, O<= <1, 1<7,<0 (6-5-7) 
Yi "PR Ya pl x =e 


可 以 看 出 ' 式 (6-5-6) 中 的 上 界 比 原始 矩阵 的 正定 性 更 强 。 也 就 是 说 ,上 界 和 矩阵 与 原始 


和 矩阵 之 差 为 半 正 定 的 。 


对 于 初始 状态 协 方差 阵 也 可 设置 类 似 的 上 界 , 即 


Pio occ Po oio nPu `“ 0 0 

: . : : 二 : : (6-5-8) 
PN) o PES PN | | 0 oc y PNS 0 
Pub oc Pu Pu 0 e 0 y PTT 


由 此 也 可 以 看 出 , 式 (6-5-8) 右 端 无 相关 项 。 也 就 是 说 ,将 主 滤波 器 和 各 子 滤波 器 自身 的 初 
始 协 方差 阵 再 放大 些 就 可 以 忽略 主 滤波 器 和 各 子 滤波 器 初始 估计 误差 之 间 的 相关 性 , 进 一 
步 由 式 (6-5-3) 和 式 (6-5-4) 可 知 ,P 汉 一 0G 关 JJ 一 1.2.… Nem). 


将 式 (6-5-6) 和 式 (6-5-8) 代 入 式 (6-5-5) ,可 得 


r pid E 1,N lom 
Peat Pun Pea 


N,1 N,N N,m 
Pinn oco Pinn Pii 


m,l m, N m.m 
LP cc Phen Phin 


[Bia … 0 0 ][ PH oo 0 0 (Bin)? … 0 0 
< H "a H H H k: H H * H H : 
0 … Bh 0 0 = PN" 0 0 eM (NT 0 


L 0 ass 0 o, 0 xe 0 PEE. 0 aes 0 e; 
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Ca cc 0 o][nQ. += 0 0 (Cid <s 0 0 

al s 。 。 š " $ . : 

0 s SU O 0 … YQ 0 0 > (Cha) 0 

0 ... 0 I 0 m 0 Yn Qe 0 ... 0 IT 
(6-5-9) 


在 上 式 中 取 等 号 , 即 放 大 估计 误差 协 方差 阵 ( 所 得 结果 比较 保守 ) ,可 得 分 离 的 时 间 更 新 
Pili = Bin Pi (Bin) +rCinG (Cit, i=1,2,--,N (6-5-10) 
PZY aI = OPH OF + YL OTT (6-5-11) 
Pbhuaa = 0 i jd-—1.2.c- Nam (6-5-12) 

当然 ,这 样 得 到 的 局 部 滤波 结果 也 是 保守 的 。 

值得 注意 的 是 , 式 (6-5-10) 和 式 (6-5-11) 与 联邦 滤波 器 最 终 表示 式 在 Pii PN P?” Lh iB 

是 有 差别 的 ,这 可 以 这 样 来 理解 : 在 最 终 的 联邦 滤波 器 表达 式 中 ,每 一 步 完 成 融合 过 程 后 ， 

融合 中 心 完 成 对 主 滤波 器 和 各 子 滤波 器 的 重 置 ,此 时 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 又 变 得 相 

关 了 ,可 以 再 次 仿照 式 (6-5-8) 去 掉 这 种 相关 性 。 这 样 , 式 (6-5-10) 和 式 (6-5-11) 的 Ppi FU 

Px? 就 会 变 成 YP& 和 .与 最 终 联 邦 滤波 器 的 表达 式 完全 一 致 。 


653 联邦 滤波 器 的 一 般 结构 


联邦 滤波 器 是 一 种 两 级 滤波 ,如 图 6-5-1 所 示 。 图 中 公共 参考 系统 的 输出 一 方面 直接 
给 主 滤波 器 , 另 一 方面 给 各 子 滤波 器 ( 即 局 部 滤波 器 ) 作 为 公共 状态 变量 值 。 各 子 滤 波 器 的 
局 部 估计 值 总 上 (公共 状态 ) 及 其 协 方差 阵 Piii 送 入 主 滤波 器 ,和 主 滤波 器 的 估计 值 一 起 进行 
融合 以 得 到 全 局 最 优 估计 。 此 外 ,从 图 中 还 可 以 看 出 ,由 子 滤波 器 与 主 滤波 器 合成 的 全 局 估 
计 值 误 及 其 相应 的 协 方差 阵 P&4 被 放大 为 BPhl,(0B 亿 1) 后 再 反馈 到 各 子 滤波 器 (图 中 
用 虚线 表示 ) ,以 重 置 各 子 滤波 器 的 估计 值 , 即 
Sin = Xe. Pin = Br Pf, 


— 主 滤波 器 
= 时 间 更 新 
Be Pe 
传感器 2 & E, 
Pa| paps 
| i ea 最 优 融合 
传感器 YX_ EN Tigua PL 


图 6-5-1 联邦 滤波 器 的 一 般 结构 


同时 , 主 滤波 器 预测 误差 的 协 方差 阵 也 可 以 重 置 为 全 局 估计 误差 协 方差 阵 的 BAS BI 
为 Ba1Ph (0 三 B, 三 1)。 这 种 反馈 的 结构 是 联邦 滤波 器 区 别 于 一 般 分 散 化 滤波 的 特点 。 
BG 二 1,2,…,N,m) 称 为 “信息 分 配 系 数 ”,B; 是 根据 信息 分 配 原则 来 确定 的 ,不 同 的 8, 值 可 
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以 获得 联邦 滤波 器 的 不 同 结构 和 不 同 的 特性 ( 即 容 错 性 、 精 度 和 计算 量 ) 。 


654 联邦 滤波 器 的 工作 流程 


联邦 滤波 器 中 的 信息 有 两 类 , 即 状态 方程 信息 和 量 测 方程 信息 。 状 态 方程 的 信息 包括 
状态 估计 误差 协 方差 阵 的 信息 CPi) 和 过 程 噪声 方差 的 信息 (Qi?)。 状 态 方程 的 信息 量 是 
与 状态 方程 中 的 过 程 噪声 的 方差 成 反比 的 ,过 程 噪声 越 弱 ,状态 方程 就 越 精确 。 因 此 ,状态 
方程 的 信息 量 可 以 通过 过 程 噪 声 协 方差 阵 的 首 , 即 Cr: 来 表示 。 此 外 ,状态 初 值 的 信息 ,也 
是 状态 方程 的 信息 , 初 值 的 信息 量 可 以 用 初 值 估计 误差 的 协 方差 阵 的 逆 Ps 来 表示 。 同 理 ， 
量 测 方程 的 信息 量 可 以 用 量 测 噪声 协 方差 阵 的 逆 , 即 R, 来 表示 。 

当 状态 方程 . 量 测 方程 以 及 Poio Qr Ri 选 定 后 ,状态 估计 癌 ix 以 及 估计 误差 协 方差 阵 
Pu 也 就 完全 决定 了 ,而 状态 估计 的 信息 量 可 以 用 Pi 来 表示 。 对 公共 状态 而 言 , 它 所 对 应 
的 过 程 噪声 包含 在 所 有 的 子 滤 波 器 和 主 滤波 器 中 ,因此 ,过 程 噪声 的 信息 量 存在 重复 使 用 的 
问题 。 各 子 滤波 器 的 量 测 方程 中 只 包含 了 对 应 传感器 的 量 测 噪声 ,所 以 我 们 可 以 认为 各 个 
局 部 滤波 器 的 量 测 信息 是 自然 分 割 的 ,不 存在 重复 使 用 的 问题 。 

一 般 来 说 ,联邦 滤波 器 的 工作 流程 包括 信息 分 配 、 信 息 的 时 间 更 新 、 信 息 的 量 测 更 新 和 
信息 融合 四 个 过 程 ,下 面 分 别 对 它们 加 以 阐述 。 


1. 信息 分 配 过 程 


信息 分 配 就 是 在 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 分 配 系 统 的 信息 。 系 统 的 过 程 信息 Qu 
和 (P44) 下 按 如 下 的 信息 分 配 原则 在 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 进 行 分 配 


Q; = B;'Q, 
Pi I| = Bi Pf. 
Xia = XE, i= 1,2, Nsm 
Hep BO 是 信息 分 配 系数 ,并 满足 信息 分 配 原则 
2A +B, =1 


2. 信息 的 时 间 更 新 
时 间 更 新 过 程 在 各 子 滤波 器 和 主 滤 波 器 之 间 独 立 进 行 ,各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 的 滤波 
算法 为 
Kittie = @, x; 
bc Pi, OF -DIQiTi. i—1.2..N.m 
3. 量 测 更 新 
由 于 主 滤波 器 没有 量 测量 ,所 以 主 滤波 器 没有 量 测 更 新 。 量 测 更 新 只 在 各 个 局 部 子 滤 
波 器 中 进行 , 量 测 更 新 通过 下 式 起 作用 
(Pinua) = (Pin) + Hin) Rin) Hia 


CPi Shae = (Pi Shap + Hind) Rin) zin, i=1,2,%…,N 
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(Pie Sia = Pinn)” Pnu (Hin) Qa zia i= 124 N 
4 信息 融合 
联邦 滤波 器 核心 算法 是 将 各 个 局 部 滤波 器 的 局 部 估计 信息 按 下 式 进行 融合 ,以 得 到 全 
局 的 最 优 估 计 。 
Phani 三 [OP 和 + Phad ee + (Pana + CPP y 2] t €(€-5-13) 
Shaya =Phapn OP) Shaye + Phan) Shaun dcn 
+ CPM)? Nann + GZai7 Stud (6-5-14) 
通过 以 上 的 信息 分 配 、. 时 间 更 新 . 量 测 更 新 和 信息 融合 过 程 ,在 局 部 滤波 器 中 由 于 方差 
上 界 技术 引起 的 信息 丢失 ,在 融合 过 程 中 这 种 非 最 优 性 被 重新 合成 ,方程 得 到 全 局 最 优 解 。 


6.55 联邦 滤波 器 的 最 优 性 证 明 


集中 式 融 合 是 在 最 小 方差 意义 下 对 系统 状态 的 最 优 估计 ,如 果 联 邦 滤 波 和 它 等 价 , 那 么 
联邦 滤波 也 就 是 最 小 方差 意义 下 对 系统 状态 的 最 优 估 计 。 理 论证 明 得 出 ,有 重 置 联邦 滤波 
器 与 集中 式 融 合 是 等 价 的 ,无 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 是 不 等 价 的 ,是 最 小 方差 意义 下 
的 次 优 估计 。 证 明 过 程 如 下 所 述 。 


1. 有 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 等 价 


对 于 式 (6-5-1) 和 式 (6-5-2) 构 成 的 多 传感器 系统 ,集中 式 融合 结构 下 融合 中 心 的 广义 
量 测 方程 为 


Ze = Haaxea 十 Vea (6-5-15) 
其 中 
ta = Ceha) o Crta) sss Ce TIT 
fn = [Hia )" CHET e CHM TIT 
Ve = Cui eve Vyss Col T [* 
并 且 
Elva vj J] = Ri dy 
|... = diag(Rla «Ria. REI) 
融合 中 心 的 时 间 更 新 为 
Xin = @, xš, (6-5-16) 
Phan = @,Pš, OF + DOTT (6-5-17) 
融合 中 心 的 量 测 更 新 为 
(Gaia) = (PE, + HI Rih Hn (6-5-18) 
Panun) Kren = (Phan)? XF + HE Reb Ze (6-5-19) 


集中 式 融 合 是 全 局 最 优 的 .如 果 能 够 证 明 联 邦 滤波 算法 与 集中 式 融 合 是 等 效 的 ,那么 联邦 滤 
波 算法 也 就 是 最 优 的 。 下 面 证 明 式 (6-5-13)、 式 (6-5-14) 和 式 (6-5-18)、 式 (6-5-19) 分 别 
等 价 。 

(1) 首先 将 系统 的 信息 进行 分 配 , 即 在 每 次 融合 后 对 主 滤波 器 和 子 滤 波 器 重新 分 配 和 
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设置 
= EQ, Pi,= B Phu (6-5-20) 
Xk = Ffo ¿i= 1,2,--,N.,m (6-5-21) 
(2) 考虑 时 间 更 新 过 程 , 即 由 主 滤波 器 和 子 滤 波 器 的 时 间 更 新 过 程 可 得 
Nem 
(Pha = S aao? = Marii + noinrbo 


z 


= Mes Ph. @ + 8:7 Q^ 


z 
PM 


= 8, (Pr, OF 十 了 CAT 


(Say 1, BT + PROT) 
(@,P;, 07 - TQ r) (6-5-22) 
可 见 式 (6-5-22) 与 式 (6-5-17) 是 相同 的 。 将 式 (6-5-20) 代 和 信子 滤波 器 的 时 间 更 新 有 
Pia, €,Pi,907 +D = OB Pt, o; +T,8;'o Tr 
= B (Pt, OF + T,Q T) = Phan (6-5-23) 
于 是 通过 式 (6-5-14) 可 得 


Nem Num 
Xir = Pta 2 > (Pin) E = Pta, [ > DA Oan y* E 


= = Ss Finu = = Yao. s Xk, = = See, Xf, = = @, Xf (6-5-24) 


所 以 式 (6-5-24) 与 式 (6-5 _16) 是 等 效 的 。 
(3) 考虑 量 测 更 新 过 程 , 因 为 主 滤波 器 没有 量 测 更 新 .所 以 有 
Plann = PF s foe = au 
成 立 。 根 据 式 (6-5-13) 和 子 滤波 器 的 滤波 过 程 ,有 


(Pta) = F aaa)" = = [Deku + (Hina) Gia His | + Ga 


= > (Phan + Sala ) Qa) Hia 
= (Pf) + EGILa07 CHR Te, CANT] 
X diagl CRE). CRE) CRS) X CCH 7. CHR Te CH TIT 
= (Pia) + Hin Ryn Hin (6-5-25) 
即 上 式 与 式 (6-5-18) 是 等 价 的 。 
3d xi, = 二 部 ,代入 子 滤波 器 的 时 间 更 新 式 , 有 总 44 m XE i 1.2. Nom, Bl pH 
式 (6-5-14) 和 子 滤波 器 的 滤波 过 程 有 


一 £ = ky: i — gi 
Phara) knp = (Pin) Fitjar 


N 
= DPn finr + Hin) Rin) 25a] + Cau tan 
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N 
[GO anu Hm] + 23 EOIHLGDT Gia" zia] 
i=l 


N 
[GO nnd” Sina] + DL n Rin in] 
i=l 


z IMF IM? 


om N 
= [3o] stas DET Rind zin] 
i=l i=l 


= (Pha) Sha + Hin Reh Ze (6-5-26) 
所 以 上 式 与 式 (6-5-19) 是 等 价 的 。 由 此 可 知 , 有 重 置 的 联邦 滤波 器 和 集中 式 融合 的 算法 是 
等 价 的 。 


2. 无 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 的 不 等 价 
不 等 价 的 关键 在 于 式 (6-5-22) 不 成 立 , 因 而 不 能 导出 式 (6-5-25) 和 式 (6-5-26), 即 
(Phat x S anuo 
或 者 B 


Nm 
(BPE BT + TOT A >) Pius + DP Qipi (6-5-27) 
i=l 


但 在 Pi HI Q; 比较 小 时 上 式 近 似 成 立 , 所 以 无 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 相 比 是 次 
优 的 。 


656 联邦 滤波 器 的 四 种 结构 


针对 参加 组 合 的 子 滤波 器 情况 ,联邦 滤波 器 可 分 为 两 类 系统 : A 类 系统 适用 于 现存 可 
独立 运行 的 子 滤波 器 的 组 合 ,而 且 这 种 子 滤 波 器 内 部 结构 不 可 改动 ; B 类 系统 适用 于 专门 
组 合 系统 的 开发 ,可 同时 考虑 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 的 性 能 ,内 部 结构 可 根据 要 求 更 改 。 

联邦 滤波 器 可 以 有 多 种 实现 形式 ,各 种 实现 形式 由 于 信息 分 配 系 数 和 信息 反馈 过 程 的 
不 同 而 有 不 同 的 结构 和 特点 。 根 据 主 滤波 器 和 子 滤波 器 信息 处 理 方式 的 不 同 , 联 邦 滤波 器 
可 以 分 为 以 下 四 种 基本 结构 。 


1. 融合- 重 置式 结构 


在 融合 - 重 置式 (fusion-reset mode.FR) 结 构 中 :就 是 信息 在 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 
按 一 定 比 例 分 配 , 各 子 滤波 器 独立 地 进行 时 间 更 新 和 量 测 更 新 .而 主 滤波 器 仅 进 行 时 间 更 
新 。 此 时 融合 后 全 局 精度 高 .局 部 滤波 器 因为 有 全 局 滤波 器 的 反馈 重 置 ,精度 也 得 以 提高 。 
由 于 主 滤波 器 对 各 子 滤波 器 的 重 置 作用 .精度 较 低 的 子 滤波 器 因 得 到 了 精度 较 高 的 子 滤波 
器 的 信息 而 使 其 精度 提高 了 。 在 这 种 结构 中 . 子 滤波 器 必须 等 到 主 滤波 器 的 融合 结果 反馈 
回来 后 才能 进行 下 一 步 的 滤波 。 此 外 .用 全 局 滤波 和 局 部 滤波 的 信息 可 以 很 好 地 进行 故障 
的 检测 。 在 某 个 传感器 故障 被 隔离 后 .其 他 运行 良好 的 局 部 滤波 器 的 估计 可 以 重新 在 主 滤 
波 器 合成 ,进行 滤波 估计 。 但 是 .一 个 传感器 的 故障 未 被 隔离 前 可 能 会 通过 全 局 滤波 的 重 置 
使 其 他 无 故障 传感器 的 局 部 滤波 受到 污染 使 得 系统 的 容错 能 力 下降 。 在 这 种 情况 下 ,局 部 
滤波 器 要 重新 初始 化 .其 滤波 值 要 经 过 一 段 过 渡 时 间 后 才能 使 用 .导致 故障 恢复 能 力 下 降 。 


结构 图 如 图 6-5-2 所 示 。 


i 
公共 参考 系统 


2. 零 重 置式 结构 


传感器 1 | 


传感器 2 ”| 


N E 了 滤波 器 N 上 


图 6-5-2 融合 - 重 置 式 结 构 


子 滤波 器 1 


子 滤波 器 2 Š 


主 滤波 器 


时 间 更 新 


最 优 融合 
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在 零 重 置式 (zero-reset mode,ZR) 结 构 中 , 主 滤波 器 分 配 得 到 系统 的 全 部 信息 (B 一 1)， 
而 子 滤波 器 由 于 过 程 噪声 协 方差 阵 为 无 穷 , 所 以 子 滤波 器 状态 方程 已 没有 信息 。 因 此 对 子 
滤波 器 来 说 ,没有 状态 方程 的 信息 就 不 需 用 Kalman 滤波 ,而 只 需 用量 测 信息 来 进行 最 小 二 
乘 估计 ,并 将 这 些 估 计 信 息 输 出 给 主 滤波 器 做 量 测 值 。 这 样 局 部 滤波 器 的 量 测 数据 已 经 经 
过 最 小 二 乘法 而 平滑 , 主 滤波 器 的 工作 频率 可 低 于 子 滤波 器 的 工作 频率 。 由 于 子 滤波 器 预 
测 的 协 方差 阵 趋 于 无 穷 ,所 以 不 能 通过 信息 来 检测 & 时刻 传感器 故障 。 但 可 以 利用 主 滤波 
器 的 信息 来 检测 传感器 的 故障 。 另 外 ,这 种 结构 计算 简单 ,工程 实现 比较 容易 。 结 构图 如 


图 6-5-3 所 示 。 


传感器 2 


传感器 N 


3. 无 重 置式 结构 


NN E 子 滤波 器 N 太一 


图 6-5-3 零 重 置式 结构 


主 滤波 器 


时 间 更 新 


A 
Xe P, 
g Pe 


在 无 重 置 式 (no-reset mode.NR) 结 构 中 ,在 初始 时 刻 ,各 子 滤波 器 根据 所 对 应 传感器 的 
精度 高 低 按 一 定 的 比例 分 配 系统 的 信息 .而 且 主 滤波 器 无 信息 分 配 ,其 输出 仅 由 时 间 更 新 确 
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定 。 这 种 结构 的 主 滤波 器 只 是 将 各 子 滤 波 器 的 估计 信息 融合 而 不 保留 这 些 信息 ,并 且 结构 
中 没有 主 滤 波 器 到 子 滤 波 器 的 信息 重 置 ,因此 各 子 滤波 器 独立 地 工作 ,容错 能 力 强 。 结 构图 
如 图 6-5-4 所 示 。 
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图 6-5-4 无 重 置 式 结构 
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4. 重 调式 结构 


在 重 调式 (rescale mode.RS) 结 构 中 ,各 子 滤波 器 在 主 滤波 器 融合 时 仅 将 一 部 分 (1 一 ai， 
0—a,— 1 为 信息 保留 系数 ) 信 息 送 入 主 滤波 器 ,其 余 信 息 自己 保留 ,然后 各 子 滤 波 器 根据 信 
息 保留 系数 重新 调整 其 方差 为 1/ai 倍 。 主 滤波 器 积累 和 保留 系统 的 大 部 分 信息 ,其 余 信 息 
由 各 子 滤波 器 保留 。 主 滤波 器 以 融合 结果 作为 初 值 ,滤波 值 由 时 间 更 新 确定 。 这 种 结构 允 
许 不 同 子 滤波 器 的 信息 在 不 同时 刻 来 融合 。 结 构图 如 图 6-5-5 所 示 。 
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图 6-5-5 重 调式 结构 


比较 四 种 结构 ,无 复位 (NR) 结构 具有 很 强 的 容错 能 力 。 首 先 各 子 滤波 器 独立 工作 ; 
其 次 由 于 没有 主 滤波 器 到 子 滤波 器 的 信息 重 置 ,使 它们 相互 之 间 没 有 污染 能 力 , 互 不 干扰 ， 
最 适 于 故障 检测 ,另外 主 滤波 器 对 局 部 滤波 器 有 很 强 的 故障 检测 .隔离 和 恢复 能 力 。 当 故障 
滤波 器 被 检测 到 后 , 主 滤 波 器 可 以 很 快 地 拒绝 接纳 它 的 信息 ,而 融合 剩余 子 滤波 器 的 信息 ， 
得 到 系统 的 最 优 估计 。 唯 一 的 不 足 之 处 是 估计 精度 比 CFR) 稍 有 下 降 , 但 换 来 的 是 容错 性 
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和 可 靠 性 。 由 于 NR 的 特点 ,这 种 方案 被 认为 容错 型 联邦 滤波 结构 。 
657 联邦 滤波 器 四 种 结构 的 比较 
1. 运 算 速 度 


NR 结构 不 需要 重 置 .ZR 和 RS 结构 需要 重 置 , 但 可 以 在 子 滤 波 器 向 主 滤波 器 发 送 完 状 
态 估 计 值 和 方差 信息 后 立即 进行 ,FR 方式 则 必须 等 到 主 滤波 器 的 融合 结束 之 后 各 子 滤波 
器 才能 得 到 自己 的 重 置 值 。 因 此 ,从 运算 速度 上 来 看 ,NR fict. ZR 和 RS 居中 ,FR 最 慢 。 
从 计算 量 的 大 小 来 考虑 ,也 会 得 出 同样 的 结论 。 


2. 容错 性 能 


容错 能 力 指 检测 ,隔离 和 恢复 系统 故障 的 能 力 。NR 方式 具有 较 好 的 容错 能 力 。 它 没 
有 主 滤波 器 到 各 子 滤波 器 的 信息 反馈 ,不 存在 各 子 滤波 器 之 间 的 交叉 污染 ,故障 被 局 限 在 一 
个 子 滤波 器 之 内 ,便于 系统 的 故障 隔离 , 当 检 测 出 一 个 子 滤波 器 的 故障 并 把 它 隔离 后 , 主 滤 
波 器 还 可 用 其 他 子 滤波 器 的 估计 值 继续 合成 结果 ,整个 系统 仍 可 正常 运转 。 

总 的 来 说 ,NR 结构 在 运算 速度 和 容错 能 力 方面 均 较 好 , 它 的 缺点 是 精度 有 点 低 ( 但 仍 
比 任何 一 个 子 系统 的 精度 高 ). 并 需要 各 子 滤波 器 在 同一 时 刻 把 自己 的 估计 结果 送 入 主 滤波 
器 (这 是 容易 做 到 的 )。ZR 和 RS 结构 允许 子 滤波 器 的 估计 值 在 不 同时 刻 送 入 主 滤波 器 ,但 
容错 性 能 较 差 。FR 方式 具有 最 好 的 精度 ,但 容错 性 能 不 理想 .实现 起 来 也 较为 复杂 。 


658 联邦 滤波 器 的 特点 

联邦 滤波 与 集中 式 融合 相 比 , 最 大 的 优越 性 在 速度 和 容错 方面 。 下 面 从 灵活 性 、 速 度 和 
容错 三 方面 来 阐述 它 的 特点 。 

1. 灵活 性 


每 步 都 作 融合 并 对 各 子 滤 波 器 重 置 的 FR 结构 能 够 获得 总 体 最 优 的 精度 ,多 步 后 再 做 
融合 并 有 对 各 子 滤 波 器 重 置 的 结构 可 以 获得 总 体 的 次 优 精度 。 后 一 种 情况 的 好 处 是 使 得 主 
滤波 器 的 融合 计算 量 大 大 降低 .可 降 为 最 大 负载 的 1/5 到 1/10。 联 邦 滤波 灵活 的 实现 方案 
可 以 使 用 户 方便 地 根据 系统 要 求 来 调整 它 的 性 能 。 另 外 .如 果 用 户 有 新 的 传感器 ,联邦 滤波 
的 结构 也 便于 用 户 对 系统 稍 作 修改 就 可 以 用 新 的 传感器 构造 新 子 滤 波 器 添加 到 系统 中 去 ， 
从 而 增加 系统 的 可 靠 性 。 集 中 式 融 合 显 然 没 有 上 述 灵活 性 。 


2. 速度 

联邦 滤波 的 各 子 滤 波 器 的 滤波 运算 是 并 行 的 ,这 使 得 运算 速度 大 大 提高 。 如 果 主 滤波 
器 是 在 子 滤波 器 运行 多 步 后 再 融合 , 则 运算 速度 还 能 进一步 加 快 。 联 邦 滤波 器 的 运算 时 间 
仅 为 集中 式 融 合 的 几 分 之 一 ,实时 性 较 好 。 


3. 容错 
联邦 滤波 结构 中 ,各 子 滤波 器 相对 独立 ,尤其 是 NR 结构 ,没有 各 子 滤波 器 之 间 的 交叉 
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污染 ,一 旦 某 一 子 系统 出 现 故 障 .故障 被 限制 在 一 个 子 滤 波 器 内 , 当 检 测 出 故障 后 ,联邦 滤波 
的 结构 使 用 户 可 以 方便 地 隔离 有 故障 的 子 滤波 器 . 主 滤波 器 的 估计 值 用 其 他 子 滤波 器 的 估 
计 值 合成 ,保证 系统 的 正常 运转 。 而 在 集中 式 融 合 结构 中 ,一 旦 某 一 传感器 出 现 故 障 , 故 障 
可 能 迅速 污染 整个 系统 ,使 系统 情况 恶化 。 

联邦 滤波 在 上 述 诸 方面 的 优越 性 使 它 成 为 智能 容错 组 合 导航 系 统 的 首选 方案 。 
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需要 注意 Carlson 的 算法 严格 最 优 成 立 的 前 提 : 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 具有 相同 的 状 
态 向 量 ,状态 转移 矩阵 .过 程 噪声 分 布 阵 和 过 程 噪 声 也 相同 ,严格 的 初始 系统 误差 协 方差 阵 
放大 过 程 ,以 及 量 测 周期 与 融合 、 重 置 周期 一 致 。 但 在 实际 应 用 中 ,做 到 严格 最 优 几 乎 是 不 
可 能 的 ,因此 多 以 近似 最 优 形式 出 现 , 表 现 为 以 下 集中 情况 。 

A) 每 个 子 滤波 器 的 状态 都 保持 最 小 维 数 , 即 子 滤波 器 i 的 状态 估计 量 只 包括 参考 系 
统 的 公共 状态 和 第 i 个 子 滤波 器 的 偏差 状态 x; 二 [xs1x&] ,这样 ,信息 分 配 操 作 就 只 对 xz 
进行 ,减少 了 子 滤波 器 的 计算 量 以 及 主 滤波 器 与 子 滤波 器 之 间 的 数据 通信 和 量 。 实 际 上 对 于 
并 行 滤波 、 融 合 来 说 ,一 般 只 考虑 公共 状态 向 量 部 分 ,这 样 做 必然 会 损失 公共 状态 向 量 和 子 
滤波 器 特有 状态 向 量 之 间 的 交 联 信息 。 

(2) 子 滤 波 嚣 本身 的 量 测 周期 可 短 于 主 滤波 器 的 融合 周期 ,以 减少 主 滤波 器 的 计算 负 
担 。 此 时 , 子 滤波 器 起 到 了 数据 压缩 器 的 作用 ,即将 两 次 融合 周期 内 的 多 次 量 测 值 压缩 为 最 
后 一 次 量 测 周期 的 局 部 状态 估计 。 

Carlson 指出 中 ,以 上 两 种 简化 造成 的 精度 损失 非常 小 ,对 状态 量 的 估计 仍 近 于 全 局 最 优 。 


6.6 最 优 线性 估计 融合 与 统一 融合 规则 


在 这 一 节 中 ,我 们 主要 讨论 美国 新 奥尔良 大 学 X. Rong Li 教授 等 人 提出 的 统一 线性 数 
据 模型 和 融合 规则 中。 该 模型 和 规则 实现 对 中 心 式 融 合 和 分 布 式 融合 的 统一 考虑 ,很 好 
地 实现 了 估计 融合 理论 的 系统 化 。 
661 问题 描述 

考虑 一 个 带 融 合 中 心 和 个 传感器 (局 部 站 或 者 信息 源 ) 的 分 布 式 系统 ,其 中 每 个 传 感 
器 都 连接 到 融合 中 心 。 以 Z 表示 第 i 个 传感器 对 于 被 估计 量 ( 也 就 是 ,被 估计 的 量 )x 的 量 
测 ( 以 及 相关 噪声 的 矩 ) 集 。 以 去 表示 第 i 个 传感器 对 于 x 的 局 部 估计 ,P; 王 cov(x;) 表 示 相 
应 估计 误差 Xx; 二 x 一 x 的 协 方差 。 令 xX 和 P==cov(x) 分 别 表示 融合 中 心 处 对 x 的 估计 值 及 相 
应 的 误差 XY 二 x 一 x 的 协 方差 。 

考虑 这 样 的 问题 ,即使 用 融合 中 心得 到 的 所 有 的 信息 了 二 {yi,…,y,) 来 得 到 x 和 P。 

根据 融合 中 心得 到 信息 的 类 型 ,估计 融合 可 以 分 成 三 类 。 

COD 如 果 融 合 中 心 可 以 得 到 所 有 的 未 处 理 的 ?数据 (或 者 量 测 ) ,也 就 是 说 ,如 果 Y==Z Š 


D “未 处 理 ” 意 味 着 不 进行 任何 数据 处 理 ,尽管 量 测 数 据 通 常 是 在 信号 处 理 后 得 到 的 。 
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{Zy ,… Z, ,那么 这 就 是 集中 式 融合 (或 者 中 心 级 融合 ) 。 

(2) 如 果 融 合 中 心 只 能 得 到 经 过 处 理 的 数据 ,也 就 是 说 ,如 果 对 于 非 恒 等 映 射 g;(.),Vi 
有 Y= 二 D Gn GO ens CO) ,那么 这 个 问题 就 是 分 散 式 融合 ,分布 式 融合 、 传 感 器 级 融合 
或 者 自治 融合 。 在 大 多 数 常 用 的 分 布 式 融合 系统 中 ,Y 三 {{ 评 ,Pi),…,{ 训 ,P,))}; 也 就 是 
说 ,融合 中 心 只 能 得 到 局 部 估计 {x;,P;} (基于 Z;)。 为 了 方便 起 见 , 称 这 样 的 系统 为 标准 分 
布 式 融合 系统 .也 可 以 称 为 估计 融合 。 然 而 .要 注意 的 是 不 要 求 g; (Z) = 0. PUO ,而 且 由 于 
没有 把 所 有 估计 结果 进行 融合 ,所 以 把 集中 式 融合 称 为 估计 融合 似乎 不 太 恰 当 。 

(3) 如 果 融 合 中 心得 到 的 信息 包括 从 一 些 传感器 得 到 的 未 处 理 过 的 数据 和 从 别 的 传 感 
器 得 到 的 已 经 经 过 处 理 的 数据 (Y 天 Z IF H. Y= DO ,这 样 的 系统 被 称 为 混合 式 融 合 系统 。 

本 节 只 考虑 线性 无 偏 估计 融合 。 也 就 是 说 ,假定 x 是 x 的 线性 无 偏 估计 。 


662 统一 线性 数据 模型 
1. 一 个 统一 模型 


^ zx 表示 第 i 个 传感器 的 任意 量 测 ( 多 维 的 ); 也 就 是 说 z, 是 Qi 中 的 一 个 一 般 量 测 。 
如 果 z, 是 x 的 仿 射 函数 , 则 它 是 一 个 线性 量 测 , 即 满足 下 面 的 线性 方程 
z, = hx + g, (6-6-1) 
其 中 ,h; 是 一 个 矩阵 ,并 且 不 是 x 的 函数 ; 3; 为 量 测 噪 声 。 这 就 是 集中 式 融 合 的 线性 数据 
模型 。 
给 出 对 于 集中 式 、 分 布 式 和 混合 式 融 合 的 统一 线性 量 测 模型 的 关键 之 处 如 下 : 通过 下 
面 的 等 式 , 局 部 估计 结果 可 以 被 看 作 是 被 估计 容量 的 一 个 量 测 值 
x, x + Cz, — x) x-C—x) (6-6-2) 
其 中 ,估计 误差 一 x; 充当 量 测 噪声 。 需 要 强调 的 是 ,估计 融合 的 这 一 量 测 模型 对 任何 情况 
都 是 有 效 的 ,无 一 例外 ,因为 它 不 依赖 于 任何 假设 .而 只 要 x 和 x 具有 相同 的 维 数 。 例 如 ， 
它 对 于 任意 线性 的 或 非 线 性 的 、 最 优 的 或 非 最 优 的 估计 器 x; ,以 及 任意 线性 的 或 非 线 性 的 量 
测 值 z, 都 是 有 效 的 。 这 个 模型 被 称 为 估计 融合 的 数据 模型 或 者 标准 分 布 式 融 合 的 数据 
模型 。 
很 明显 ,以 上 两 个 方程 可 以 用 一 个 统一 的 形式 进行 重 写 。 然 而 ,更 一 般 的 是 可 以 考虑 一 
类 分 布 式 系统 , 先 对 z, 进行 线性 处 理 , 然 后 再 传送 到 融合 中 心 , 即 融合 中 心得 到 的 是 
Y; = gi(zi) = a; + Biz; = Bihix +Ñ: (6-6-3) 
其 中 .a; 和 B; 已 知 , 且 不 是 任何 量 测 值 的 函数 。 这 个 模型 被 称 为 分 布 式 融 合 的 线性 数据 模 
型 或 线性 分 布 式 数据 模型 。 很 明显 . 当 B; 一 I. 并 且 廊 ;二 3: 时 .集中 式 的 融合 模型 式 (6-6-1) 
就 成 为 这 个 模型 的 一 个 特例 。 并 且 .对 于 带 线性 量 测 值 z, 的 一 个 线性 估计 器 x;, 当 Bah =1 
JF Rq = —x, 时 , 式 (6-6-2) 就 成 为 式 (6-6-3) 的 一 个 特例 。 然 而 . 式 (6-6-2) 普 遍 成 立 , 它 
并 不 局 限于 线性 情况 。 值 得 注意 的 是 ,在 一 个 分 布 式 系统 中 传送 到 融合 中 心 的 数据 六 也 可 
能 会 是 z; 的 一 个 非 线性 函数 。 令 


z; CL 
y = 4x, SD (6-6-4) 
3: 
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其 中 ,CL 表示 带 线性 量 测 的 中 心 式 融合 ,SD 表示 标准 分 布 式 融合 ,DL 表示 带 线性 数据 的 
分 布 式 融 合 。 这 样 , 令 


h CL w GÈ y, H, v 
“=f; so} s in ZH w-[ | ZH 
Bh, DL y; DL » H, v, 


则 融合 中 心 可 得 到 的 数据 的 一 个 统一 线性 模型 为 

y: = Hix + vi (6-6-5) 
相应 的 批 处 理 形 式 为 

y = Hx +v (6-6-6) 
显然 ,这 个 模型 不 但 对 集中 式 和 分 布 式 融 合 有 效 ,而 且 对 混合 式 融 合同 样 有 效 。 这 一 统一 模 
型 的 关键 之 处 就 是 把 融合 中 心 可 得 到 的 量 (特别 是 x;) 看 作 x 的 量 测 。 


2. 数据 模型 中 的 相关 性 


一 般 来 说 ,统一 模型 中 的 噪声 分 量 ver, 是 相关 的 ; 也 就 是 说 ,以 下 矩阵 并 不 一 定 是 
分 块 对 角 阵 : 


R CL 
C=cov(y) 2-42 SD 
R DL 
其 中 ,R = cov(g im) 二 量 测 噪声 协 方差 阵 ; E = cove, «x0 一 局 部 估计 的 先 验 联 
合 误差 协 方差 阵 ; R= cov Cp 30 = 58 fpc meos n p 7r 25 AE s 


需要 强调 的 是 ,统一 pe 是 无 条 件 的 (而 不 是 有 条 件 的 ) 协 方差 阵 。 在 文 
献 中 几乎 总 是 假设 R 为 分 块 对 角 阵 。 不 幸 的 是 ,许多 重要 的 实际 情况 并 不 是 这 样 的 。 这 里 
给 出 了 几 个 例子 。 第 一 ,就 像 文献 65 指出 的 那样 ,通过 对 连续 时 间 多 传感器 系统 采样 得 到 
的 离散 时 间 异 步 多 传感器 系统 的 量 测 噪声 是 相关 的 。 第 二 .如 果 x 是 在 共同 的 噪声 环境 下 
进行 量 测 WW aps eee ,7, 一 般 来 说 是 相关 的 .例如 当 出 现 反 干扰 (如 噪声 是 人 为 干扰 ) 或 大 气 品 
声 时 对 一 个 目标 的 状态 进行 量 测 。 后 面 给 出 了 属于 这 种 类 别 的 一 类 系统 。 第 三 ,许多 实际 
传感器 的 量 测 误差 由 于 依赖 于 目标 状态 或 载 机 运动 的 不 确定 性 ,所 以 是 耦合 的 。 例 如 , 斜 距 
误差 可 能 依赖 于 目标 的 距离 cs] 。 第 四 ,即使 量 测 误差 在 原始 坐标 系 中 是 不 相关 的 ,经 过 非 
线性 坐标 转化 后 由 于 误差 依赖 于 状态 .它们 就 变 得 相关 了 .而 这 一 过 程 对 于 数据 融合 来 说 是 
必需 的 。 

一 般 来 说 ,即使 R 是 分 块 对 角 阵 .但 马 却 几乎 从 来 都 不 是 分 块 对 角 阵 .这 一 点 很 容易 
理解 .即使 量 测 噪声 是 白 噪声 .Kalman 滤波 器 在 不 同时 刻 的 估计 误差 一 般 来 说 是 相 
关 的 。 

一 般 来 说 ,噪声 vy 和 被 估计 量 x( 如 果 x 是 随机 的 ) 可 能 是 相关 的 . 即 

eov(x,v) = Cs cov(x,y,) = Ch, i-—152,.-5n (6-6-7) 
例如 ,对 于 一 个 先 验 均值 为 x . 且 局 部 估计 为 最 优 线性 无 偏 估 计 的 标准 分 布 式 系统 ,有 
Cy = cov(x.v;) cov(x, — X;) covL (x, + x, — X), — xi] 


=— cov (X) — E[x, x7 ] + xE[ x7 ] =— P, (6-6-8) 
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其 中 ,根据 正 交 原理 和 无 偏 性 可 得 式 (6-6-8) 的 最 后 一 个 等 式 成 立 。 量 测 噪声 和 被 估计 量 
之 间 的 相关 性 以 前 往往 被 忽略 掉 了 。 它 不 仅 在 这 里 存在 ,而 且 在 许多 实际 系统 中 以 “依赖 于 
斜 距 的 误差 "形式 "中 存在 。 这 个 相关 性 还 由 于 多 传感器 数据 融合 必需 的 坐标 转换 而 产生 。 

总 之 , 式 (6-6-5) 和 式 (6-6-6) 的 确 是 对 于 带 线形 量 测 的 所 有 的 集中 式 、 分 布 式 和 混合 
式 融 合 问题 的 一 个 统一 的 线性 数据 模型 。 然 而 ,所 要 付出 的 代价 是 量 测 噪声 可 能 是 彼此 相 
关 的 ,并 且 与 被 估计 量 相关 。 结 果 是 ,任何 基于 这 一 统一 模型 的 最 优 融合 规则 都 必须 考虑 这 
种 相关 性 。 已 有 的 融合 算法 从 未 考虑 过 量 测 噪声 和 被 估计 量 之 间 的 相关 性 。 但 是 ,为 了 在 
标准 的 分 布 式 融 合 中 能 够 使 用 式 (6-6-2) 的 简单 却 又 包括 一 切 的 数据 模型 ,就 必须 考虑 这 
种 相关 性 。 


3. 线 性 无 偏 分 布 式 融合 的 数据 模型 


很 明显 ,标准 分 布 式 融 合 模型 普遍 有 效 。 然 而 , 它 导 致 了 不 同 传感器 等 价 噪声 之 间 的 相 
关 性 ,以 及 传感器 噪声 和 被 估计 量 之 间 的 相关 性 。 通 过 在 分 布 式 融 合 中 使 用 式 (6-6-3) 的 
线性 数据 模型 ,这 两 种 类 型 的 相关 性 可 以 避免 掉 。 但 是 ,这 个 模型 并 不 是 普遍 有 效 的 , 它 只 
对 于 带 不 相关 的 实际 量 测 噪声 的 线性 量 测 在 局 部 估计 器 的 某 些 假定 的 结构 下 才 成 立 。 

假定 x; 用 如 下 的 形式 给 出 

& = x, +K,(z, —h; x; — 30 = A Kh) x, + Ki; — $) 
且 量 测 为 线性 形式 z, — hx tHo (CE TE XI hh. XJ P PH Aí Aa R PE ht 05 R PE JE W i H AE 
(线性 类 中 最 优 的 或 非 最 优 的 ) ,这 点 都 成 立 。 那 么 
= — U Kh) x, = K,(z, — 30) 


= Kihix +K: (q: F) = Bihiz + Ñ: (6-6-9) 
就 是 一 个 线性 量 测 。 注 意 相应 的 噪声 有 的 协 方差 阵 为 
C = cov (J) = [C, J = [Ki R;K; ] = KRK" (6-6-10) 


JE. R=cov(q) Jf A K= diag (Ki ,KRK,) 是 对 角 和 矩阵 ,但 天 不 一 定 是 方 阵 。 这 样 一 来 ， 
如 果 R 是 块 对 角 阵 , 则 C 也 就 是 块 对 角 阵 。 同 样 ,如 果 有 和 x 是 不 相关 的 , 则 克 和 x 也 是 不 
相关 的 。 这 样 就 避免 了 与 基于 标准 分 布 式 模型 的 统一 模型 相关 的 困难 ,这 种 模型 的 C 不 是 
块 对 角 阵 ,并 且 Co。 非 零 。 然 而 ,在 这 一 模型 中 ,除了 数据 y,=x,—CI—Kih,)x, 以 外 ,融合 中 
心 也 必须 得 到 (最 优 的 或 非 最 优 的 ) 增 益 K;。 文 献 64 文献 65 中 提出 了 一 种 对 x 和 "之 间 
的 相关 性 进行 解 耦 的 更 一 般 的 技术 。 


663 对 于 线性 数据 模型 的 统一 最 优 融合 规则 
1. 最 优 性 和 假设 


考虑 两 种 最 常用 的 线性 估计 方法 :( 线 性) 加 权 最 小 二 乘 (WLS) 估 计 , 以 及 最 佳 线性 无 

偏 估计 (BLUE)。 后 一 种 本 质 上 又 称 为 线性 最 小 均 方 误差 估计 (LMMSE) 最 小 均 方 (LMS) 

估计 .线性 最 小 方差 (LMV) 估 计 . 或 线性 无 偏 最 小 方差 (LUMYV) 估 计 。 对 于 统一 模型 
xk (6-6-6) ,BLUE 估计 和 WLS 估计 分 别 定义 为 

xBLUE = arg min E[(x—x)(x—x)™]. Elx—x]=0 (6-6-11) 
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ES = arg min (y — H x) WCy — H x) (6-6-12) 


其 中 ,a 和 B ASK J Y= {y y.) JE E. W BIEN. El or il MEY 75 V 25 (MSE) 48 EE 
匹 [Cx 一 x)Cx 一 xz)7] 和 量 测 拟 合 误差 进行 最 小 化 。 
dE—32b RELS — x15 | cn ,也 就 是 说 
áT = arg min(y — HX)'C' (y—H £) (6-6-13) 


如 果 fs 唯 一 , 它 就 被 称 为 (线性 ) 最 优 WLS 估计 器 ,原因 是 所 有 的 (线性 )WLS 估计 器 ( 事 
实 上 ,在 较 大 的 一 类 估计 器 ) 中 , 它 的 MSE 阵 最 小 。 
当 最 小 化 问题 min(y 一 H x) C^ (y 一 HE) 的 解 有 多 个 时 ,通常 会 选取 范 数 最 小 的 那 


个 。 这 样 一 来 就 不 必 假 设 HTC 'H 为 非 奇异 阵 。 然 而 ,对 于 最 小 二 乘 , 通 常 假设 W( 或 OC) 正 
定 ; 否则 最 小 二 乘 方法 就 是 靠不住 的 一 一 拟 合 误差 为 零 并 不 表示 估计 误差 为 零 。 每 次 需要 这 
一 假设 将 不 再 重 述 。 另 外 ,通常 假设 vy 二 EL[v] 和 CC 或 者 非 最 优 WLS 融合 中 的 W) 是 已 知 的 。 
就 像 将 要 在 下 面 7 中 看 到 的 那样 ,如 果 * 或 者 C 有 一 个 未 知 ,那么 最 优 的 线性 无 偏 融合 器 要 
么 就 不 存在 ,要 么 没有 意义 。 对 于 标准 分 布 式 融 合 ,这 一 知识 等 价 于 知道 所 有 的 偏差 ,如 果 
存在 局 部 佑 计量 估计 误差 之 间 的 互 协 方差 ,也 要 知道 。 要 注意 的 是 这 点 与 假设 局 部 估计 为 
无 偏 的 不 太 严 格 , 它 本 质 上 等 价 于 假设 所 有 的 偏差 已 知 并 且 相 等 。 

当 C( 或 W) 是 分 块 对 角 阵 (并 且 量 测 噪声 和 被 估计 量 之 间 不 相关 ) 时 ,这 两 个 估计 器 非 
常 简单 ,而 且 非 常 有 名 。 文 献 中 已 有 相应 的 融合 规则 的 几 种 特殊 形式 。 为 了 对 一 般 的 情况 
有 效 ,尤其 对 标准 分 布 式 融 合 有 效 , 开 发 对 于 量 测 噪声 之 间 互 相 相 关 并 且 与 被 估计 量 相关 情 
况 下 的 BLUE 和 WLS 融合 器 就 很 有 意义 。 也 正 是 提出 方法 的 这 种 泛 化 能 力 使 得 它 能 够 克 
服 已 有 融合 规则 的 各 种 局 限 性 。 


2. 带 完全 先 验 信息 的 BLUE 融合 


为 了 方便 起 见 ,如 果 被 佑 计量 的 先 验 均值 和 先 验 协 方差 (同时 也 包括 它 和 量 测 误差 vy 之 
间 的 相关 性 ?都 是 已 知 的 .我们 就 认为 BLUE 融合 具有 完全 的 先 验 信息 ,原因 是 BLUE 估计 
器 使 用 的 被 估计 量 唯一 的 先 验 信息 是 它 的 前 两 阶 和 矩 。 下 面 的 定理 给 出 了 带 完 全 先 验 信息 的 
BLUE 融合 规则 。 

定理 6.6.1( 带 完全 先 验 信息 的 BLUE 融合 ) ”利用 数据 模型 式 (6-6-6), 带 有 x 的 先 验 
[filix —E[x].C, =cov(x)#l C, 二 cov(x,v) 的 唯一 的 BLUE 融合 器 式 (6-6-11) 为 


£—x+K[y—Hx—v] = X -K[y —Hx —v] (6-6-14) 
P = E[(x — (x — $7] = c, — KC, KT = C, — KC,KT (6-6-15) 

其 中 
C, = HC.H* + C + HC,, + (HC,,)T (6-6-16) 


K=C,C,;' = (C,H* +C, 


K =K+B (6-6-17) 


外 ”如 何 得 到 C 可 参考 文献 60。 
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并 且 B 是 满足 BC,B™ —0 的 任意 矩阵 。 误 差 协 方差 和 增益 阵 还 有 如 下 的 替换 形式 
P = UC,UT + KCKT —UC,,K™ — (UC,,KT)T (6-6-18) 
K = (PHT +C,,)(C+ HC,,)” (6-6-19) 
He , ZEE Rp Bi Br 41 7r Heg yi IE FE HE 3f LU =I—KH. 
注意 : 从 本 质 上 来 说 ,该 融合 规则 就 是 对 数据 模型 式 (6-6-6) 应 用 了 标准 的 BLUE 估计 
器 。 方 程式 (6-6-18) 普 遍 成 立 ( 也 就 是 说 ,不 局 限于 带 最 优 增益 的 估计 器 ) ` C, 奇异 时 ， 
可 把 C,' BH C, , 则 以 上 结果 仍然 有 效 . 其 中 Cy OC, 唯一 的 Moore-Penrose ftJ (fat 
称 为 MP Bi); 但 是 ,要 注意 的 是 在 这 种 情况 下 式 (6-6-19) 不 再 有 效 。 如 果 C, 二 0, 则 这 个 
BLUE 融合 器 就 简化 成 我 们 所 熟悉 的 带 有 不 相关 误差 的 BLUE 估计 器 。 


3. 无 先 验 信息 的 BLUE 融合 


如 果 没 有 关于 被 估计 量 的 先 验 信息 ,或 者 信息 不 完全 (举例 来 说 , 先 验 协 方差 未 知 或 不 
FETE) ,或 者 被 估计 量 非 随 机 , 则 定理 6.6. 1 给 出 的 BLUE 融合 规则 就 不 能 应 用 。 在 这 些 情 
况 下 ,有 名 的 BLUE 估计 公式 


x = E[x] + cov(X,y)[cov C92 ]* y (6-6-20) 
P = C, —cov(X,y)[cov Cy) ]* covCy. X) (6-6-21) 
明显 不 能 应 用 ,其 中 x 二 x 一 EL[xj, 并 且 y 二 y 一 ELy]。 然 而 ,就 像 下 面 的 引 理 描述 的 那样 , 式 


(6-6-11) 定 义 的 BLUE 融合 规则 可 能 仍然 存在 。 

命题 6. 6. 1( 无 先 验 信息 时 线性 无 偏 融合 器 的 存在 性 ) 对 于 数据 模型 式 (6-6-6),7 = 
E(v]& All. 24 EL DC H 列 满 秩 , 或 者 等 价 地 det H7 Ho 0 时 ,无 x 的 先 验 信息 的 线性 无 偏 
融合 器 存在 。 

如 果 存 在 , 则 该 BLUE 融合 器 唯一 (几乎 肯定 ) ,并 可 由 以 下 定理 给 出 。 

定理 6. 6. 2( 不 带 先 验 信息 的 BLUE BRA) ”对 于 数据 模型 式 (6-6-6) ,r= 二 EL[vj] 和 C= 
cov(yV) 已 知 , 当 且 仅 当 H 9 ill Ek Cuz gb de UG. H* = (HTH) ET) 时 ,不 带 x 的 先 验 信息 的 
BLUE 融合 器 存在 。 如 果 存 在 ,任何 这 样 的 BLUE 融合 器 通常 由 如 下 各 式 给 出 : 


£= K(y—v) = K(y—y) (6-6-22) 
P = KCK' = KCK" (6-6-23) 
K = H* [I — CCICT)*] (6-6-24) 
K 一 天 十 BTT (6-6-25) 


其 中 ,T=1 一 HH+ B 是 合适 维 数 的 满足 (C+)"TB==0 f E3558 Me .C* Ji C 的 任意 平方 根 矩 
阵 , 上 标 “ 十 ”代表 MP 3t. BLUE 融合 器 xt 唯一 (几乎 肯定 ) 并 且 等 于 K(y 一 5)。 当 且 仅 当 
CH ,CJ 行 满 秩 时 ,最 优 增益 矩阵 K 唯 一 地 由 下 式 给 出 : 
K = K = H* [1— CT? (T? CT? ^ (1? )7] (6-6-26) 
Herp TT B T hy — F dE Dy HU E o 
ik. 无 论 被 估计 量 x 是 否 随机 量 , 这 个 定理 都 有 效 。 这 样 一 来 . 它 就 可 以 被 看 成 是 经 典 
的 线性 估计 和 Bayes 线性 估计 的 一 个 统一 。 对 于 随机 的 x x Ae H C, M Co (即使 它们 
已 知 ) 来 说 .这 个 公式 是 不 变 的 。 换 句 话说 ,C. 和 Cs 可 能 的 效果 只 通过 其 他 量 , 举 例 来 说 ,C 
来 体现 。 对 于 已 知 5 二 E[v] 的 数据 模型 式 (6-6-6), 对 于 标准 分 布 式 系统 ,在 不 带 先 验 信息 
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时 ,一 个 线性 无 偏 ( 并 且 , 实 际 上 , BLUE) 融合 器 总 是 存在 ,因为 在 这 种 情况 下 H = 
[I,… 0)" 就 意味 着 det HT H)Z0; 对 于 一 个 集中 式 系统 , 当 且 仅 当 det HT H)Z0 时 ,不 带 
先 验 信息 的 一 个 线性 无 偏 ( 实 际 上 是 BLUE) 融 合 器 才 会 存在 。 


4 带 不 完全 先 验 信息 的 BLUE 融合 


在 实际 当中 .有 时 更 希望 定义 一 个 奇异 阵 Ce? ,这 样 一 来 .相应 的 协 方 差 C, 是 不 存在 的 ?了 。 
当 可 以 得 到 x 的 部 分 而 并 非 全 部 分 量 的 先 验 信息 时 就 是 这 种 情况 。 例 如 , 当 跟 踪 刚 从 机 场 
起 飞 的 一 个 飞行 器 时 ,容易 确定 带 一 定 协 方差 的 先 验 速度 向 量 ( 它 一 定 在 一 定 的 速度 范围 之 
内 ) ,但 是 先 验 的 位 置 向 量 不 能 确定 ( 它 可 能 在 一 个 大 的 区 域 上 )。 确 定 这 种 知识 的 一 个 实际 
的 手段 就 是 令 C, 的 相应 分 量 为 无 穷 大 ,或 者 更 精确 地 , 令 C, 的 相应 分 量 ( 或 特征 值 ) 为 零 。 
这 样 的 一 个 不 完全 先 验 问题 可 以 被 转化 成 不 带 先 验 信息 的 一 个 问题 ,如 下 引 理 所 述 。 

引 理 1 给 定 x 的 部 分 先 验 信息 : x 二 EL[xj, 一 个 半 正 定 却 对 称 的 矩阵 CL! ,以 及 互 协 
方差 Coy , 则 对 于 已 知 5= 二 EL[v] 和 C=cov(v) 的 数据 模型 式 (6-6-6), 其 带 不 完全 先 验 信息 的 
相应 的 BLUE 融合 可 以 被 转化 成 不 带 先 验 信息 的 BLUE 融合 (定理 6. 6.2), 其 中 ,H 和 CC 
Sy Si BEF if VEL AIC IE EAR 

~ [be 0] x Aj — VIC. 
a-a p v | 
HV — (VTC,,)7 € 
Hep V =[V V2] 是 对 角 化 Cz! 的 正 交 矩阵, 且 
CZ! = Vdiag(A, ,0,……,0)VT 
使 得 V, 相应 于 
| = diag(Ai.*.A4,) 220, r — rank(C;') 

定理 6. 6. 3( 带 不 完全 先 验 信息 的 BLUE RRA) 像 在 引 理 6.6. 1 中 一 样 ,给 定 x 的 部 分 
先 验 信息 : EC A Co DH HIE FE AY = EL ]A C 一 covCy) 的 数据 模型 式 (6-6-6)， 
BLUE 融合 器 式 (6-6-11) 存 在 ,其 中 ,有 如 引 理 6. 6. 1 所 示 。 如 果 存 在 ,任何 这 样 的 融合 器 
可 以 写成 

£ = VK[(VT 3)T (y —)7]7 (6-6-27) 
P = VK CK'VT (6-6-28) 
其 中 ,最 优 增益 矩阵 K 如 定理 6.6.2 给 出 ,H AIC 分 别 由 引 理 6.6. 1 MHARC RA. RI 
K 的 唯一 性 由 定理 6. 6. 2 可 知 成 立 , 其 中 ,H 和 C SPS LE IC Pr PEA 
5. WS 融合 


定理 6.6.4(WLS 融合 ) 关于 WLS 融合 有 如 下 结论 : 
(1) 使 用 已 知 * = 二 ELvj 的 数据 模型 式 (6-6-6) 的 范 数 最 小 的 唯一 的 WLS 融合 器 
式 (6-6-12) 为 


”这 里 Cs : 仅仅 是 一 个 符号 ,不 一 定 是 矩阵 的 逆 , 尽 管 在 C, 存在 时 , 它 表示 C, HM. 


第 6 章 tað 305 


£= K(y— v) (6-6-29) 
其 中 ,增益 矩阵 为 

K = (H™WH)* H™W (6-6-30) 
?4 HAL det CHTWHO 40 时 ,这 一 范 数 最 小 的 WLS 融合 器 变 成 如 下 的 唯一 的 WLS 融合 器 
x = K(y—v) (6-6-31) 
K = (H™WH)* H'W (6-6-32) 

对 于 一 个 未 知 的 、 非 随机 的 x*, 它 总 是 无 偏 的 ,并 且 误 差 协 方差 为 
P = KCK" (6-6-33) 


(2) EME Aly = 二 EL[v] 和 C=cov(v) 的 数据 模型 式 (6-6-6) 的 范 数 最 小 的 唯一 的 最 优 的 
WLS 融合 器 式 (6-6-13) 为 


£. = K. (y—v) (6-6-34) 
P. = K.CKT = (H'C^? H»* (6-6-35) 

其 中 ,增益 矩阵 为 
K. = P.H'C? = (H"C'H)* EC (6-6-36) 


当 且 仅 当 HTC H 非 奇 异 时 ,这 一 范 数 最 小 的 融合 器 变 成 了 唯一 的 最 优 的 WLS 融合 器 ,其 
RP. =(H™C'H), 


6. 最 优 的 广义 WLS 融合 


以 上 的 WLS 局 限于 被 估计 量 x 未 知 且 不 存在 先 验 信息 的 情况 , 它 不 能 (直接 ) 应 用 于 
被 佑 计量 x 为 一 带 先 验 信息 的 随机 变量 的 情况 。 

现在 考虑 使 用 最 小 二 乘 方法 来 提供 一 个 随机 变量 x 的 一 个 最 优 的 (BLUE 意义 下 )“ 广 
义 的 ”WLS 融合 问题 ,其 中 x 带 先 验 均值 x 和 协 方差 C. 且 和 数据 误差 相关 , 互 协 方差 阵 
> Cope 

引 理 2 给 定 x 的 前 两 阶 矩 的 先 验 信息 : x 二 EL[xj, 协 方差 C, 和 cov(x,v) 二 Cw, 以 及 已 
知 六 三 EL[vj 和 C= 二 cov(v) 的 数据 模型 式 (6-6-6) 使 得 

" € - — 
dis be ic | 
非 奇 异 ,或 者 等 价 地 
det(C,) #0 H. det(C — CCCa) Z 0 

(或 者 det(C)A0 以 及 det(C, —CyC CL) 40) ,在 把 百 和 C 2r HE — [1 H7 17 和 上 面 的 
CAN ,相应 的 最 优 的 广义 的 WLS 融合 和 最 优 的 WLS 融合 (定理 6. 6.4) 一 致 。 

定理 6.6.5( 最 优 的 广义 的 WLS 融合 ) 如 在 引 理 6. 6. 2 中 一 样 .给 定 X,C: 和 Ca。 , 且 
在 数据 模型 式 (6-6-6) 中 已 知 y 和 C=cov(v), 则 范 数 最 小 的 唯一 的 最 优 的 广义 的 WLS 融合 
器 为 

$ = K[x* .Cy —)7]7 (6-6-37) 
P = K@€KT = di? C^ Hyt (6-6-38) 

dep 4 25 EE K=P H7 C !' 并 且 当 上 且 仅 当 HT € Heg SEN BR) A BEE 
成 唯一 的 最 优 的 广义 的 WLS 融合 器 .其 中 P= CAT C? HOC HAAGSE 2 中 所 示 。 
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7. 假设 V 和 C 已 知 的 合理 性 


现在 来 证 明 y 和 C 已 知 这 一 基本 假设 的 合理 性 。 
COD vv 未知。 对 于 使 用 统一 线性 数据 模型 式 (6-6-6) 的 任意 线性 估计 器 x 二 a 十 Ky ,如果 
x 是 随机 的 , 则 有 EL x ]—a--KCOH x+y), Ok x 是 非 随机 的 , 则 有 ECx]=a+K(Hx+yv). 
如 果 5= 二 ELvJ] 未 知 ,那么 则 有 以 下 情况 。 
CD WSR x 是 随机 的 且 已 知 先 验 均值 为 x ,无 偏 性 要 求 
(I—KH)x—(a+Kv)=0, Vy 
上 式 有 一 个 唯一 解 K 二 0 和 a 一 x。 这 就 导致 了 唯一 解 + 二 x , 它 从 本 质 上 来 说 是 无 用 的 。 
© 如 果 x 是 随机 的 且 先 验 均值 x 未知 ,无 偏 性 要 求 
(I—KH)x—(a+Kv)=0, V v,V x 
上 式 无 解 , 这 样 一 来 就 不 存在 一 个 线性 无 偏 估 计 器 。 
© WE x 是 一 非 随 机 的 未 知 量 .无 偏 性 要 求 
(I—KH)x—(a+Kv)=0. Wv.Vx 
上 式 无 解 ,这 样 一 来 就 不 存在 一 个 线性 无 偏 估 计 器 。 
(2) C 未 知 。 对 于 使 用 统一 线性 数据 模型 式 (6-6-6) 的 任意 线性 无 偏 估计 器 xt 二 a 十 Ky， 
fli 28x —x— x fll MSE Ai fe P—E[xx* ]Jg 


U(x—x)—K(v—v), x 为 先 验 已 知 的 随机 变量 
z= (6-6-39) 
Lo x 为 非 随 机 或 者 先 验 未 知 的 随机 变量 
KCK” + UC,UT —UC,,K™ — (UC,.K™)". x 为 先 验 已 知 的 随机 变量 
P= 
M x 为 非 随机 或 者 先 验 未 知 的 随机 变量 
(6-6-40) 


其 中 ,U= 二 1 一 KH。 当 x 为 非 随 机 或 者 先 验 信息 未 知 的 随机 变量 时 ,如 果 CC 未知,K=0 时 P 
才 达 到 最 小 ,但 是 这 就 导致 了 无 意义 的 .唯一 的 解 x 二 x。 对 于 先 验 信息 已 知 的 随机 变量 x. 
如 果 C AI P 相对 于 K 没有 最 小 值 。 从 以 下 可 以 看 出 这 一 点 。 令 

P(K,C) = KCK” + UC,UT —UC,,KT — (UC,,KT)T 
假定 对 于 每 一 个 C 通过 在 一 个 非 空 集 ( 不 一 定 是 单一 的 ) 里 的 K. 达到 最 小 值 P(K. .C)= 
P. 。 这 就 表示 对 于 任意 固定 的 C AUER KK AK. 有 PCK.O)>P. 。 另 一 方面 ,众所周知 ,对 
于 一 个 给 定 的 C, 当 且 仅 当 

K € k= {C„C} + B) 

= ((C,HT +C,,)[HC,HT + C+ HC,, + (HC,,)™ ]- B) 
时 ,P(K,C) 达 到 它 的 最 小 值 .其 中 B 是 满足 BC,BT— 0 的 任意 和 矩阵。 注意 上 述 的 “最 优 的 ” 
K. 不 能 依赖 于 (未 知 的 )C。 那 么 .K. 全 KK。 这 表示 对 于 未 知 的 C,. 如 果 碰 巧 K € Kk, 那么 
P(K.C)<P(K. .C)=P. 并 且 P(K.O) 关 P. .但 是 这 就 同 对 于 所 有 固定 的 但 未 知 的 C,P, 是 
通过 天 达到 的 最 小 值 这 一 假设 相 了 矛盾 。 结 果 是 .对 于 先 验 信息 已 知 的 随机 变量 x, 如 果 C 未 
知 ,那么 通过 K.P 就 没有 最 小 值 。 

同样 地 ,对 于 线性 无 偏 最 优 估计 .假设 量 测 y 的 均值 和 协 方差 C, 已 知 的 合理 性 可 以 

得 到 证 明 。 
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8. 线性 融合 规则 表 


总 结 一 下 融合 规则 以 便于 利用 . 表 6-6-1 针对 集中 式 和 标准 分 布 式 融合 给 出 了 统一 的 
BLUE 和 最 优 的 WLS 规则 。 针 对 混合 式 融 合 的 融合 规则 可 以 通过 统一 的 模型 以 一 种 传 感 
器 灵敏 的 方式 容易 地 得 到 一 一 集中 式 、 标 准 分 布 式 和 线性 分 布 式 数据 模型 分 别 用 于 传送 原 
始 数据 、 估 计 值 和 原始 数据 的 线性 函数 的 那些 传感器 。 注 意 , 就 像 在 文献 62 中 指出 的 那样 ， 
如 果 存 在 ,那么 无 先 验 信息 的 BLUE 融合 和 最 优 的 WLS 融合 等 价 。 

表 6-6-1 针对 集中 式 和 分 布 式 结构 的 最 优 的 线性 融合 规则 


融合 方法 分 布 式 
数据 模型 ii Xo—xc idil an 
相关 性 R=cov(g g.) XZ = cov(Xi, X.) 
接收 数据 Zi" z, ETE 
y- ul y=[xT,--,xr]r 
H-—[hi hi] H=([I,--,1]* 
统一 化 - P T TT i - : - 
v —Elt[gi al") y —E([Ga —x)T ,--,(, — x) TIT} —0 
€—R c-z 
BLUE 融合 | A; =cov(x.9,) 三 对 角 线 上 的 元 素 为 P， 
的 统一 Cy —[A A Cs 二 一 [Pi,…,P,]( 对 于 无 偏 的 局 部 最 优 估计 x;) 
先 验 : x = E[x],C, = cov(x) 
BLUE 融合 C, =HC,H™ +C+HC,, + (HC,,)7 ,K= (C,HT+C,,)C;`! 
x=x +K(y—Hx —v),P=C.—KC,KT 
当 detCH™ H) —0 时 下 面 的 结果 是 有 偏 的 ,反之 则 为 无 偏 的 : 
最 优 WLS 车 C7! 存 在 , 则 P= (HTC™ ID* .K-PH'C! 
融合 否则 , 令 T=1—HH* .K—H* [I—C(TCT)* ],P=KCKT 
Wjx—K(G-— 7) 
E 分 布 式 annene = HES |. sz =i, ee Kd, = g: 
如 果 Cy' 不 存在 ,可 以 用 MP fus C; 代替 


K 6-6-2 总 结 了 对 于 统一 数据 模型 式 (6-6-6) 的 BLUE、 最 优 的 WLS 和 最 优 的 广义 的 
WLS 融合 器 。 


R 6-6-2 统一 的 BLUE 和 最 优 的 (集中 式 )WLS 融合 规则 


融合 BLUE 最 优 WLS 融合 最 优 广义 WLS 融合 
先 验 x=E[x],C: =cov(x) 无 x=E[Lx],C: =cov(x) 
n ERRUR; y= Hx v, i=l, nv 二 [vv] 
A; =cov(x,v;),A=cov(x,v)=[A, =, A, ]-C— cov() 
对 于 无 偏 的 局 部 最 优 估计 x， A; 一 一 cov(x;) 
H-—[Hi.--.Hi]* H-—[GG.Hi).Hi.-.Hil 
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续 表 
融合 BLUE 最 优 WLS 融合 最 优 广义 WLS 融合 
Ca =A Ca =0 
相关 性 c= c-[ er 2] 
E =A" € 
”一 下 y —E([0,T77) 
数据 Y=LyT xl y=[(xT,yDT,yZ yee py IT 
当 detCH™ H) —0 时 下 面 的 结果 是 有 偏 的 ， 
C, — HC,H' +C+HC,, + (HC,,)T 反之 则 为 无 偏 的 : 
PEN K=(C,H™ +C,,)C," # C :存在 , 则 P= (HTC''H)t ,.K=PH'C' 
om x=x+K(y—Hx—v) 否则 , 令 
Pp=C,— KC,KT T—I—HH* ,K—H* [I—CCICT)* ],P—KCK* 
Wjx—KG-— v) 
BLUE= Ai fJ X. WLS 
RE 最 优 广 义 WLS= 不 带 先 验 信息 BLUE( 也 就 是 ,Cr 一 0) 
注释 如 果 C,' 不 存在 ,可 以 用 MP fo c; 代替 


在 两 张 表 里 ,对 于 标准 分 布 式 融 合 ( 除 过 WLS 融合 ) 互 协 方差 Co 的 公式 为 了 简单 起 见 
EL Jer ipfii; 无 偏 且 根据 ELx; x? ]= 0 Os BRRUO i (C. 
664 一 般 的 最 优 的 线性 融合 规则 

在 上 一 小 节 给 出 了 针对 统一 线性 数据 模型 的 不 同 的 最 优 的 线性 融合 规则 。 在 这 一 小 
季 , 给 出 在 非 线性 也 包含 线性 数据 的 情况 下 的 最 优 的 线性 融合 规则 。 

1. 标 准 分 布 式 融合 

就 像 在 前 面 强调 的 一 样 ., 对 于 标准 的 分 布 式 融合 引入 式 (6-6-2) 简 单 的 线性 * 量 测 ” 模 
型 实际 上 包含 一 切 。 如 果 志 和 x 具有 相同 的 维 数 .那么 它 对 于 带 任意 线性 的 或 者 非 线性 的 
数据 z, 的 任意 线性 的 或 者 非 线性 的 .最 优 的 或 者 非 最 优 的 估计 器 去 都 有 效 。 

应 该 注意 的 是 上 一 小 节 给 出 的 最 优 的 融合 规则 一 般 来 说 只 是 假设 量 测 误差 "的 均值 了 
和 协 方差 C 已 知 ,并 且 可 能 也 知道 互 协 方差 cov(x.v) 一 Co。 对 于 标准 分 布 式 融 合 , 这 就 等 
价 于 已 知 所 有 的 偏差 (如 果 存 在 ) 和 局 部 估计 误差 的 互 协 方差 二 [cov (元 ,已 )] ,并且 可 能 
也 知道 互 协 方差 cov(x,x;) ,就 像 前 面 讨论 的 一 样 .假定 已 知 局 部 估计 的 偏差 比 假定 局 部 估 
计 器 无 偏 更 合理 和 限制 更 少 。 

有 了 以 上 对 于 前 两 阶 矩 的 假设 .在 非 线性 也 包含 线性 数据 的 情况 下 .对 于 标准 分 布 式 系 
统 的 最 优 的 线性 ( 带 完全 的 、 带 不 完全 的 和 不 带 先 验 信息 的 BLUE. 最 优 的 WLS 和 最 优 的 
广义 的 WLS) 融 合 规则 就 如 6. 6. 3 小 节 所 述 。 


2 标准 分 布 式 融 合 规则 的 灵活 性 


要 注意 的 是 ,在 上 面 给 出 的 标准 分 布 式 融 合 规则 里 ,x; 可 以 为 x 的 任何 (无 偏 ) 估 计 。 
例如 ,可 能 有 “数据 " 集 
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Y = [Col ys Kap (aE EF y CR s CD? 
其 中 ,总 表示 第 7 个 局 部 估计 器 使 用 局 部 数据 {zf ,… ,zi} 得 到 的 估计 值 。 理 解 了 这 一 点 , 那 
么 就 可 以 看 出 ,前面 给 出 的 分 布 式 融 合 规则 相对 于 已 有 的 大 多 数 结果 优势 很 清楚 。 
现在 总 结 如 下 : 

CD 前 面 给 出 的 融合 规则 对 于 线性 的 和 非 线性 的 数据 模型 (也 就 是 说 , 量 测 是 被 估计 量 
的 线性 或 者 非 线性 函数 ) 都 有 效 ,而 以 前 的 融合 结果 基于 Kalman 滤波 ,只 对 线性 数据 模型 
有 效 。 

(2) 前 面 给 出 的 融合 规则 对 于 量 测 噪声 在 不 同 传感器 之 间 耦 合 , 不 同时 刻 之 间 耦 合 , 和 
(或 ) 与 被 估计 量 耦 合 的 情况 都 有 效 。 

(3) 融合 的 估计 值 仅仅 通过 允 依 赖 于 许多 因素 . 例如 : 网 络 结构 (举例 来 说 ,并 行 的 , 串 
行 的 , 树 形 的 或 者 一 般 结构 ) .通信 模式 (举例 来 说 , 带 或 者 不 带 反馈 ) ,融合 策略 (举例 来 说 ， 
传感器 到 传感器 或 者 传感器 到 系统 融合 ) ,单一 的 或 者 多 平台 ,有 或 者 无 过 程 噪声 。 换 句 话 
说 ,融合 规则 对 这 些 因素 是 不 变 的 。 这 就 意味 着 ,在 实际 当中 ,只 需要 获得 局 部 估计 之 间 的 


a 
To 


(4) 局 部 估计 器 不 必 使 用 相同 的 局 部 模型 。 这 就 克服 了 以 前 方法 的 共同 的 局 限 。 这 一 
点 对 于 在 异步 的 情况 下 对 于 动态 过 程 扩展 这 些 融 合 规则 尤为 重要 。 局 部 的 估计 值 可 以 基于 
不 同 的 动态 模型 来 得 到 ,然后 使 用 前 面 给 出 的 融合 规则 进行 融合 。 当然 ,在 这 些 情况 下 前 面 
给 出 的 结果 的 一 个 成 功 的 应 用 的 关键 问题 在 于 协 方差 矩阵 马 的 确定 。 

(5) 前 面 给 出 的 融合 规则 对 于 在 任意 时 刻 的 融合 都 有 效 ; 如 果 前 两 阶 矩 正确 得 到 并 且 
要 融合 的 量 y 和 同一 个 被 估计 量 x 相关 , 则 它们 保证 融合 总 是 最 优 地 进行 (对 于 给 定 的 信 
息 )。 换 句 话 说 ,不 管 融 合 进行 得 多 频繁 以 及 融合 什么 (举例 来 说 , 量 测 , 估 计 值 , 航 迹 或 者 其 
他 ) ,融合 的 每 一 个 动作 是 最 优 的 。 

(6) 如 果 局 部 估计 能 够 被 转化 成 同一 时 刻 状态 (基于 直到 不 同时 刻 的 量 测 ) 的 估计 值 ， 
那么 对 于 局 部 估计 的 同步 性 就 没有 要 求 。 在 实际 当中 ,很 难得 到 同步 的 局 部 估计 。 然 而 ,大 
多 数 以 前 的 结果 只 对 同步 的 局 部 估计 理论 上 有 效 , 这 样 一 来 ,在 应 用 时 就 需要 人 为 地 同步 。 
这 样 要 么 极 大 地 增加 了 计算 负担 ,要 么 降低 了 融合 性 能 。 前 面 给 出 的 融合 规则 提供 了 一 个 
更 加 方便 和 有 效 的 框架 来 融合 异步 的 局 部 估计 。 例 如 ,在 经 过 把 所 有 的 局 部 估计 (i | 
简单 转化 成 评 (4414) 之 后 ,它们 都 能 够 (最 优 地 ) 应 用 .也 就 是 说 ,4 为 融合 中 心 要 来 估计 状 
态 的 共同 的 时 间 点 .其 中 , 当 224 时 ,转换 为 预测 , 当 ¿< 时 ,转换 为 平滑 。 更 多 的 细节 
可 参见 文献 64 ,文献 65. 


3. 集中 式 融 合 


理论 上 来 说 ,一 个 集中 式 融 合 器 只 不 过 是 一 个 常规 的 估计 器 。 令 z 二 [z7? ,… ,zzj] 为 局 
部 数据 z, 的 又 加 向 量 , 其 中 局 部 数据 为 被 估计 量 x 的 线性 或 者 非 线 性 量 测 。 在 这 种 情况 
下 ,只 和 需 把 y 用 z 进行 替换 . 带 完全 先 验 信息 的 BLUE 融合 器 式 (6-6-11) 就 可 以 用 式 (6-6-20) 
和 式 (6-6-21) 简 单 地 给 出 。 对 于 一 个 一 般 的 非 线性 数据 模型 ,不 带 先 验 信息 和 带 不 完全 先 
验 信息 的 BLUE 融合 规则 还 都 没有 。 式 (6-6-12) 定 义 的 线性 WLS 融合 器 和 式 (6-6-13) 定 
义 的 它 的 最 优 的 版 本 仍然 由 定理 6.6. 4 给 出 ,尽管 现在 H 的 选择 很 任意 ,并 且 这 样 一 来 这 
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一 线性 WLS 公式 可 能 值得 怀疑 。 对 于 一 般 的 非 线性 (最 优 的 或 非 最 优 的 ,广义 的 或 非 广 义 
的 )WLS 估计 不 存在 一 般 的 公式 ,对 于 WLS 融合 也 是 这 样 。 


6.7 非 线 性 分 层 融 合算 法 


在 一 些 场合 下 .目标 运动 的 动态 模型 或 传感器 的 量 测 模型 为 非 线性 的 ,所 涉及 的 随机 量 
也 不 一 定 服从 高 斯 分 布 。 在 这 些 场合 下 ,依然 感 兴趣 得 到 目标 运动 状态 的 融合 估计 ,那么 应 
当 如 何 实现 呢 ? 下 面 讨论 美国 BAE Systems 公司 Chee Chong 博士 等 人 给 出 的 非 线 性 分 层 
融合 算法 Co 。 
目标 运动 模型 的 一 个 一 般 的 描述 为 
Xiri = faQn sw). k = 051,250 (6-7-1) 
其 中 ,x 为 目标 运动 状态 ,wi 2 16 E ZF AH AR Ce, DEL IJ EZ EPR, E 
为 一 般 地 ,xx 可 以 描述 为 一 个 已 知 状态 转移 概率 分 布 PCxe+ilxxe) 的 马尔 可 夫 序列 。 
假定 有 M 个 传感器 对 目标 的 运动 状态 进行 观测 ,并 且 任 意 一 个 传感器 i 的 局 部 量 测 模 
型 为 
zi —HhiG, v.i = 1,2,.…,M (6-7-2) 
其 中 ,zi 为 传感器 i 0Jhtim.v; Ay E HIP A A R 58 JE P. EU pR SK 县 (。,，) 假 定 已 知 ,并 
H. vi i—1.2. 7 M cw, 和 xz 中 的 任意 两 者 之 间 相 互 独立 。 更 为 一 般 地 , 量 测 zi 可 以 通过 
似 然 函 数 p (zi |x, REX. 
如 果 所 有 的 量 测 都 被 传送 到 融合 中 心 ,那么 全 局 的 量 测 模型 就 是 
z, = h, x, v) (6-7-3) 
其 中 
Ze = [GT (GT vee Caf TT 
R, (xL 2) = [GG svi ™ Chi xg vDOT ss CAB Cw) TIT 
vy, = [ (017. o sss CMO TTT 
假设 所 有 的 量 测 条 件 独立 ,也 就 是 


ply | x) = ilsa | x2 (6-7-4) 
4 Dhak veh cove am (er nien n d SUERTE ARIE 
pts, |Z) = 2S cae (6-7-5) 
HP pon | Zia) = I | xia PG | Zi dx s 
类 似 地 ,在 融合 中 心 的 全 局 估计 (中 心 式 ) 可 以 表示 为 
p(x, | zo = £C Leen | Zev (6-7-6) 


px | Za) 
HP. pOr | Ziad = [oos | xii) P Ga | Bad dts 
由 于 假定 在 同一 时 刻 所 有 的 量 测 条 件 独 立 . 有 
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(Toc | x) os | Ziad 
-1 
P(x | Zin) 


p(x | Ze) 


IH pce a x di 
PG | Ziad Vici Pm | Ziad 
这 样 一 来 , 当 从 融合 中 心 到 局 部 传感器 没有 反馈 时 ,在 融合 中 心 的 融合 估计 就 为 I 


( z 
py |Z = C GX (H fog. ; ace eA) (6-7-8) 


其 中 ,CCZ) 为 归 一 化 常数 。 对 于 这 种 情况 ,每 个 传感器 传送 局 部 合计 px, | Zi) S ley rh 
心 ,同时 融合 中 心 基于 p | Zi- HE pal Zia). HT pOl Zi) 已 经 被 包含 在 
pCxx1Z4-1) 当 中 ,在 上 式 中 它 的 作用 主要 是 为 了 避免 被 双重 计数 。 
如 果 在 融合 之 后 ,融合 中 心 将 最 新 的 估计 回 传 给 各 个 局 部 传感器 , 即 在 融合 之 后 令 
PO | Zi) = pCi | Bad (6-7-9) 
那么 在 融合 中 心 的 融合 估计 就 为 9 


Ja | Zia) (6-7-7) 


M 
p(y |Z) = cha) M pcs [Zito (ZI (6-7-10) 


在 这 种 情况 下 ,由 于 pn |Z.) 包含 了 局 部 估计 的 公共 信息 ,所 以 需要 被 移 除 M 一 1 次 以 
避免 被 双重 计数 。 


6.8 为 什么 需要 估计 融合 


在 多 传感器 估计 融合 领域 ,大 家 普遍 直观 地 认为 当 多 个 传感器 被 采用 时 ,有 用 信息 会 增 
加 ,所 以 多 传感器 融合 估计 的 性 能 要 好 于 单传 感 器 的 估计 性 能 ,同时 采用 的 传感器 数目 越 
多 ,融合 估计 的 性 能 越 好 。 这 些 认 知 在 已 有 的 文献 中 大 多 通过 Monte-Carlo 仿真 实验 来 验 
证 。 在 本 节 中 ,针对 中 心 式 融 合 和 Bar-Shalom-Campo 分 布 式 融合 方法 ,我 们 从 理论 上 来 证 
明 以 上 认识 是 正确 的 C5 。 

考虑 如 下 的 动态 系统 

x, = Bana + Dr- WwW 

Hp x, € R",w, 是 均值 为 零 .方差 为 Q, 的 白 噪声 序列 ,ELxoj] 二 Xo,cov(zxo) 二 Po, 且 zo 与 
w 不 相关 。 

假设 总 共有 M 个 传感器 在 同时 观测 系统 状态 

zi = Hix, +t ý., i=1,2,--,M 

Jürh.z OR” ,wi 是 均值 为 零 .方差 为 Ri2>0 的 白 噪 声 序 列 , 且 与 <o; 和 <z 都 不 相关 ,同时 不 
同 传感器 的 量 测 噪声 之 间 也 互 不 相关 。 

当 估 计 器 无 偏 时 .误差 协 方差 是 衡量 融合 估计 相对 于 系统 状态 真 值 离散 程度 的 一 个 很 
好 的 指标 。 接 下 来 我 们 主要 利用 误差 协 方差 来 证 明 以 上 对 估计 融合 的 认识 。 


681 中 心 式 融 合 
在 线性 最 小 均 方 误差 准则 下 ,基于 前 N 个 传感器 原始 量 测 的 最 优 中 心 式 融合 可 以 表示 为 
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Zl~N — ~N 
xe = Ba HA 


Pik i = @,_ Pi 1 m +D,- Q Ti 


KI = Ph OH TREES) (6-8-1) 
GR = Xi + KEN Cz" — HA i) 
(PHN) = (PHN, - (Hi-NyT(Ri-N)y-a HEN (6-8-2) 
Roh,1<N<M.3f R. 
sa Gp)? so (22)7)]* 
HI~N = [(HN5T CHS)? ... (BID)T]T 
: ae a p (6-8-3) 
WIN = [( FT (PU ss Cy) TF 


RIN = covCvi N) = diag(RY , RI! ,... ,Ri) 
在 此 基础 上 ,对 于 中 心 式 融合 ,以 下 定理 成 立 。 
定理 6.8.1 在 任意 时 刻 k, 有 
C © i ti 7 HON (6-8-4) 
WEBB 在 给 定 假设 下 ,很 容易 得 到 
(U^)? = diag (Qu) RET) s CRE) 
一 步 , 结 合式 (6-8-3) .有 
人 


N+1 N 
= >) OD Gi Hi — $3 (H7 CRE) Hi 
i=l i=l 


= (HN")T (RM) AM Z 0 


也 就 是 说 
(Hi yug os gn Ng y HN a 
推论 WMR Hy 是 列 满 秩 的 ,也 即 是 ,rank(HXT!) 二 n, 则 定理 6.8.1 中 的 不 等 式 是 严 
格 成 立 的 , 即 


CHATA T (RICNH ICN) >> (HIT (RI yo Hi^ 
证 明 ”如 果 HIC 是 列 满 秩 的 . 则 CHXT')T 是 行 满 秩 的 。 从 而 由 和 矩阵 理论 可 知 
CHT)? (QUI 0 
代入 定理 6. 8. 1. 很 容易 得 到 
GONE? ¿iya NS :| a ORE ag = 
定理 6.8.2 WA xi; = xu — Xo Pus = Poo’ = Po ,也 就 是 说 ,基于 不 同 传感器 
数目 的 融合 器 具有 相同 的 初始 估计 : 则 
Pi < Pin’ 
证 明 由 于 假定 Po~ = Pin =Po . 则 由 式 (6-8-1) 可 得 
Pip’? = PWH" 
St tel CPI 1) = CPN) 1。 由 式 (6-8-2) 以 及 定理 6. 8. 1 可 得 
PIGS) d — (pics) 
等 价 地 有 Piix+li<Piiix 。 由 式 (6-8-1) 可 得 
Pis < DP 
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等 价 地 有 (Pi 10 I ZOPNSO !。 再 由 式 (6-8-2) 以 及 定理 6. 8. 1 可 得 
(PHA) m (PR) 
等 价 地 有 PIN PIN. WI A E E DA pid f.p 
PusU xcPRN., VES 2 a 
推论 ee (édk— Hk’ k < k. HE ESE HE 6. 8. 1 的 假设 成 立 , 也 就 是 rank 
HFH) =n, FF ALE Alxis t! = xis = xo Pus ^ = Popo’ = Po » ti, BEAL AE TA In] fe d CH 
的 融合 器 具有 相同 的 初始 估计 , 则 
Pi" < Piu" 
证 明 ”如 果 存 在 一 个 ,其 中 &' 二 k, 能 够 使 得 HT! 是 列 满 秩 的 , 则 由 定理 6. 8. 1 推论 
可 得 
CHES) TR HM = CH MITRE SY Ho 
代入 定理 6. 8. 2 的 推导 过 程 ,可 得 
Pi" < Pin’ = 
由 定理 6.8. 2 及 其 推论 可 以 清楚 地 看 出 ,使 用 的 传感器 越 多 ,融合 估计 的 性 能 越 好 。 
682 分 布 式 融 合 
采用 6. 3. 4 小 节 所 介绍 的 Bar-Shalom-Campo 方法 , 则 基于 前 N 个 传感器 局 部 估计 的 
最 优 分 布 式 融 合 可 以 表示 为 
Xia" = PH UNINCPI N) 1 x)" 
Pis = CIN CPN) Uy) 


He sIn = Unen Das ° Lxx —LGGn0T GENET cc Ce TI? tl 


NAT, 


Pih Pi oco Pn 
Pur Pi ses Pi 
在 此 基础 上 ,对 于 中 心 式 融合 ,以 下 定理 成 立 。 
定理 6.8.3 对 于 上 面 所 述 的 分 布 式 融合 算法 有 
phot < Piu" (6-8-5) 
证 明 可 以 很 容易 地 看 出 ,证 明 PEN SPR Ej HEB FC ffr 
PI) A, Ser), 
由 In+1 的 定义 可 知 
Ia PM I — TR CPE I = Ba [G]17"" )7 — diag( 04s s CP177)? Yin 
WF Vae RNP" a40.4E DRA A a=Lal atl’. HF a, € R".a; € R^ ,那么 就 有 
a=b+c 
其 中 
b—[af 0X1 (6-8-6) 
e = [Oa ai]. (6-8-7) 
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这 样 一 来 对 于 Vb 隆 0cwr+pvmx1， 也 就 是 ,ql 隆 0mx1 ,就 有 
BTL CPI? )* 一 diag(0,,,, . (PIN) ) ]b— BT (PIH )! b — BT diag { Omcm » CPE-N  }B 


= b (pi yb > 0 (6-8-8) 
将 PION? 分 块 表示 为 
PN: P” 
prn = | e m (6-8-9) 
PY pi^ 


其 中 ,PR 一 [PMN Q. PN? BNDUSLPÜ-OU. 令 


Py Py PM ~ Pr 
p sl | p? sex 
Rep. Pr PND Pr 5 pr ,Bk 与 PE Pe 与 PICS 分 别 具 有 相同 的 维 数 ,那么 由 Schur 等 
式 , 就 有 
Pr = (Pr) Pe PND — pp CP’) PE) OP? CP’) + CPX) (6-8-10) 
进一步 ,由 于 PE S PROT CPN) SER PRY» AL 
(PIN) PE (PHP — PE (PION) PE)! PE (PION) Z= 0 (6-8-11) 
由 式 (6-8-6)、 式 (6-8-7) 和 式 (6-8-10) 可 得 
cTLCPi~A+t — diag { Onsm s (Pl~N) } Je 
=cT (P}~§* )7c — eT diag { Onxm (P175) Je 
= [02.4 a1. ws] un s at tins (Onn cor^" ] 
pe. pe a; az 
=al Bria, — aT (P) ) a 
=a] (GP)? PE (PNE — Pg (PIN y PE) App (PIN) Ja; 
进而 由 式 (6-8-11) XF F V CAO ws omx RAE a, FO nm ,我 们 就 有 
TEPIH — diag { Omxm + (P1757) ]e > 0 (6-8-12) 
总 而 言 之 ,对 于 VaERN+bn , a40, WMR CFOs yx CERE a2 FOnnx1) IFA DA 
0owrpmxi( 即 a, Z0,, i) ,那么 由 式 (6-8-8) 和 式 (6-8-12) ,有 
a™ (CPI) = diag (Onxm . (PION + } Ja 
= BTC CPN?) — diag { Onxm . P1797! } ]b 
+e CPI")? = diag (0, PI" Fe > 0 
或 者 说 ,如 果 CAO c+ ma CH az ZO nm x1) + fH B b= cessa CH a, =0,, i) 9I H 5X C6 - 8-12) 
有 
a [ CP]7*? 一 一 diag{0。xw,(CPi~N) 一 )]a 
= p'[CGP]7? )? — diag(0,,, , P1707 ) ]b 
+ eT [ CP17 8? 57 — diag { Omxm , CPl~N) ) Je 
= eT [XQP178* )? — diag(0,, , (P1750) Je > 0 
或 者 说 ,如 果 e Occo CH BAO cy ou) JU H 3X (6-8-8) AF 
a? [ (P1? = diag { Onxm . P179 )7 ) Ja 
—b' [P] — diag( Onm » PION) ) ]b 
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+ eT LCP) — diag { Onxm » (PIN) ) Je 
=b™ (PION) — diag { Onxm , (PICN) 11 1b > 0 
RABE E SPP 5L. n] AE Va€ ROP a 40, WA 
a? [ P179 + — diag{Onxm (PEN 7 } Ja > 0 
也 就 是 说 
(PM — diag {Onxm (PIN) > 0 
从 而 由 矩阵 理论 可 知 
Bia DOPE’ )7? — diag {Opn , (PEON) ) nn 2 0 
—3p rh sk (6-8-5) 49 
Tg PP) = TEP Ay Z 0 
即 
Ik GI) Ia Z IK (PEN) TIN = 
注 1 由 定理 6.8. 2 和 定理 6. 8.3 可 以 看 出 ,对 于 传感器 的 同步 组 合 , 融 合 估计 性 能 有 
如 下 关系 
Pi = Pi? 2S Piu" 
也 就 是 说 , 随 着 传感器 数目 的 增加 ,融合 估计 的 性 能 在 逐渐 改善 。 
注 2 假如 只 有 两 个 传感器 (举例 来 说 ,传感器 s; 和 ss), 则 有 
Puy > Pir” 


len > PU 
是 说 ,融合 估计 的 性 能 好 于 任何 一 个 单传 感 器 的 估计 ,而 不 是 介 于 两 个 单传 感 器 估计 性 
能 之 间 。 
注 3 ae tina 传感器 sy ,sz 和 s3) ,很 容易 得 到 
PR > Pig) > Pie), ¿j = 1,2,3,: Z j 
但 是 为 了 进一步 确定 Pi?’ Py) A Pis) ZIM KA. PHY? RI PLY ZW X # , DAR 
Ps Al Puy Zen IgA Pigs! AMPLY LIBI X: # wets BE Puy yy! A Pus 2 lB] EA I£ 
的 关系 。 
注 4 由 定理 6. 8.2 和 定理 6.8.3, 有 
Piu" < PHN 
由 矩阵 论 的 知识 ,可 以 进一步 得 到 
1 
T a, = tr(P22 D. VN 
EP PG. DERDE P 的 第 (i, 丫 个 元 素 。 


6.9 小结 
上 面 给 出 了 一 种 关于 估计 融合 的 一 般 的 、 系 统 的 方法 。 它 与 前 面 提 到 的 那些 基于 


Kalman 滤波 器 来 匹配 集中 式 和 分 布 式 融 合 规 则 的 方法 相 比 ,更 一 般 且 更 灵活 。 对 于 集中 
式 ,分 布 式 和 混合 式 融 合 结构 在 线性 类 别 下 提出 了 许多 最 优 的 融合 规则 .它们 具有 统一 的 形 
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式 。 无 论 是 在 加 权 最 小 二 乘 (WLS) 意 义 下 还 是 最 佳 线 性 无 偏 估计 (BLUE) 意 义 下 , 当 出 现 
上 面 提 到 的 各 种 互相 关 时 ,对 于 任意 数量 的 传感器 .这 些 规 则 都 是 最 优 的 。 这 些 结果 不 但 避 
免 了 其 他 算法 的 缺点 :而且 易于 实现 。 

以 上 介绍 的 是 X. Rong Li 教授 等 人 提出 的 基于 统一 模型 的 最 优 线性 估计 融合 理论 的 
第 一 部 分 "1233.69] , 它 主 要 是 关于 在 一 个 固定 时 间 点 的 融合 。 然 而 ,这 并 不 表示 提出 的 这 些 
融合 规则 不 能 直接 应 用 于 一 个 动态 过 程 的 融合 .如 航 迹 融合 。 尤 其 是 ,提出 的 分 布 式 融 合 规 
则 可 直接 应 用 到 传感器 到 传感器 的 航 迹 融合 中 去 。 关 于 前 面 给 出 的 不 同 融合 规则 和 融合 结 
构 之 间 的 关系 可 参考 文献 62; 关于 分 布 式 融 合 的 最 优 性 以 及 效率 可 参考 文献 61; 关于 局 部 
估计 之 间 互 相关 性 的 清楚 的 、 精 确 的 计算 可 参考 文献 60; 关于 有 限 的 通信 能 力 对 融合 的 影 
响 可 参考 文献 63; 关于 异步 航 迹 融合 以 及 动态 过 程 估 计 融 合 特 有 的 其 他 问题 可 参考 文献 
64 和 文献 65. 
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CHAPTER 7 
数据 关联 


7.1 引言 


在 多 传 感 信息 融合 系统 中 ,由 于 缺乏 跟踪 环境 的 先 验 知识 以 及 受 传 感 器 自身 
性 能 的 制约 ,在 整个 测量 过 程 中 不 可 避免 地 会 引入 量 测 误差 (噪声 ); 另外 ,我 们 往 
往 并 不 知道 目标 的 确切 数目 ,即使 目标 只 有 一 个 ,由 于 杂 波 的 干扰 ,有 效 量 测 也 可 
能 为 多 个 ,需要 通过 统计 方法 来 建立 目标 与 量 测 的 对 应 关系 。 对 于 多 目标 情况 ,情况 
就 更 为 复杂 ,此 时 无 法 判定 量 测 数据 是 来 自 感 兴趣 的 目标 ,还 是 虚 警 或 是 其 他 目标 。 
正 是 由 于 传感器 观测 过 程 和 多 目标 跟踪 环境 中 存在 的 各 种 不 确定 性 以 及 随机 性 ,破坏 
了 回 波 量 测 与 其 目标 源 之 间 的 对 应 关系 ,需要 运用 数据 关联 技术 寻求 解决 方法 。 

数据 关联 过 程 是 确定 传感器 接收 到 的 量 测 信息 和 目标 源 对 应 关系 的 过 程 。 它 
是 多 传 感 多 目标 跟踪 系统 中 最 核心 且 最 重要 的 内 容 。 不 管 什么 样 的 目标 跟踪 算法 ， 
其 实施 都 是 以 正确 的 数据 关联 结果 为 前 提 的 :如 果 关联 错误 ,那么 估计 结果 将 会 很 差 。 
在 仅 有 单个 目标 单个 回 波 量 测 的 情况 下 ,目标 源 与 量 测 的 对 应 关系 自然 建立 ,无 须 进 
行 数据 关联 。 但 当 目 标 较 多 且 相 互 靠近 时 .关联 的 过 程 就 变 得 十 分 复杂 。 

数据 关联 问题 广泛 存在 于 多 传 感 多 目标 跟踪 的 各 个 过 程 。 跟 踪 过 程 中 的 新 目 
标 检测 ,需要 在 多 个 采样 周期 之 间 进 行 “ 量 测 - 量 测 ” 的 数据 关联 ,以 便 为 新 目标 建立 
起 始 航 迹 提供 充分 的 初始 化 信息 ; 而 观测 数据 的 直接 融合 也 需要 进行 “ 量 测 - 量 测 ” 
关联 ,以 稳定 航 迹 生存 周期 ; 为 了 更 新 航 迹 ,维持 跟踪 的 持续 性 ,还 需要 进行 “ 量 测 - 
航 迹 ”关联 以 确定 用 于 航 迹 修正 的 新 观测 数据 。 另 外 ,在 分 布 式 多 传 感 系统 中 ,为 
了 对 由 多 个 局 部 传感器 输出 的 多 目标 航 迹 数据 进行 融合 ,首先 需要 进行 “ 航 迹 - 航 
迹 ” 之 间 的 数据 关联 :以 确定 哪些 局 部 航 迹 源 于 同一 个 被 跟踪 的 目标 。 


7.2 量 测 - 航 迹 关联 算法 : 经 典 方法 


所 谓 的 量 测 - 航 迹 关联 ,是 将 有 效 回 波 ( 跟 踪 门 逻辑 的 输出 ) 与 已 知 目标 的 预报 
航 迹 相 比 较 并 最 终 确定 正确 的 量 测 - 航 迹 对 应 关系 的 过 程 。 本 节 主 要 对 经 典 的 量 
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测 - 航 迹 关联 算法 进行 介绍 。 
721 最 近邻 方法 

1971 年 Singer! 中 等 提出 了 一 种 具有 固定 记忆 并 且 能 在 多 回 波 环境 下 工作 的 跟踪 方 
法 ,被 称 作 最 近邻 (nearest neighbor.NN)。 在 这 种 滤波 方法 中 , 仅 将 在 统计 意义 上 与 被 跟踪 
目标 预测 位 置 最 近 的 量 测 作为 与 目标 关联 的 回 波 信号 。 该 统计 距离 定义 为 新 息 向 量 的 加 权 
范 数 ， 

di = ifra iani (7-2-1) 

其 中 ,zx 表示 滤波 新 息 ( 滤 波 残 差 向 量 ) S, ED Ie 22 ALIE dz 为 残 差 向 量 的 范 数 ,可 
以 理解 为 目标 预测 位 置 与 有 效 回 波 之 间 的 统计 距离 。 

NN 方法 的 基本 含义 是 “唯一 性 ”地 选择 落 在 相关 跟踪 门 之 内 且 与 被 跟踪 目标 预测 位 
置 最 近 的 观测 作为 与 目标 关联 对 象 , 所 谓 * 最 近 " 表 示 统 计 距 离 最 小 或 者 残 差 概率 密度 最 大 。 

最 近邻 法 便于 实现 ,计算 量 小 ,因此 适用 于 信 噪 比 高 .目标 密度 小 的 情况 。 但 在 目标 回 
波 密度 较 大 的 情况 下 ,多 目标 相关 波 门 互相 交叉 ,最 近 的 回 波 未 必 由 感 兴趣 的 目标 产生 。 所 
以 最 近邻 法 的 抗 干扰 能 力 差 ,在 目标 密度 较 大 和 目标 作 机 动 运 动 时 容易 产生 关联 错误 。 


722 概率 数据 关联 


概率 数据 关联 (probability data association, PDA) 方 法 首先 是 由 Bar-Shalom 和 Tse 于 
1975 年 提出 的 外, 它 适用 于 杂 波 环境 中 单 目 标的 跟踪 问题 。 

概率 数据 关联 理论 的 基本 假设 是 ,在 监视 空域 中 仅 有 一 个 目标 存在 ,并 且 这 个 目标 的 航 
迹 已 经 形成 。 在 目标 跟踪 与 数据 关联 领域 ,我 们 经 常 使 用 杂 波 的 概念 。 事 实 上 , 杂 波 是 指 由 
邻近 的 干扰 目标 、 气象 .电磁 以 及 声音 干扰 等 引起 的 检测 或 回 波 ,它们 往往 在 数量 .位 置 以 及 
密度 上 都 是 随机 的 。 在 杂 波 环境 下 .由 于 随机 因素 的 影响 ,在 任 一 时 刻 , 某 一 给 定 目标 的 有 
效 回 波 往往 不 止 一 个 。PDA 理论 认为 所 有 有 效 回 波 都 有 可 能 源 于 目标 ,只 是 每 个 有 效 回 波 
源 于 目标 的 概率 不 同 。 

设 以 下 符号 表示 特定 的 含义 : 

Z,= zia s Zaa zw 表示 传感器 在 上 时 刻 的 确认 量 测 集合 ， 

zai: 和 时 刻 传感器 接收 到 的 第 ; 个 量 测 ; 

my: 表示 时刻 确 认 量 测 个 数 ; 

Z= dA Loe Zi) 表示 直到 时 刻 & 的 累积 确认 量 测 集 ; 

0i: 表示 zi,: 是 来 自 目 标的 正确 量 测 的 事件 ; 

0k: 表示 传感器 所 确认 的 量 测 没有 一 个 是 正确 的 事件 。 

再 令 


Bi= Pil Z), i= 0,1,---,mk (7-2-2) 
Amd k 时 刻 第 i 个 量 测 来 自 目标 这 一 事件 的 概率 ; 及 意 为 没有 量 测 源 于 目标 的 概率 。 根 
PE 奶 的 定义 可 以 看 出 {0 01 … :0 全 } 是 整个 事件 空间 的 一 个 不 相交 完备 分 割 , 从 而 有 
»a- 1 (7-2-3) 
计算 及 依赖 的 基本 假设 是 : 
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(1) 假 量 测 ( 虚 警 ) 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 布 , 即 
Pú (02°) = Wet, ¿> $ (7-2-4) 
其 中 ,V 表示 跟踪 门 的 体积 。 
(2) 正确 量 测 服从 正 态 分 布 , 即 
PG,; | 01,Z*?) = Pg! Aia (7-2-5) 
其 中 


Ani 


1 1 -~ aa 
Qn" | S, rz exp | 2 FSF Zonas} (7-2-6) 


AK Af FE TAZ eye BER A PRC. i bU D PE 
Zai = Zei — Zia (7-2-7) 
表示 用 第 i 个 量 测 计算 的 新 息 向 量 ,n: 表示 量 测 向 量 的 维 数 ,Pe 表示 正确 量 测 落 入 跟踪 门 
的 概率 。 
(3) 每 个 采样 时 刻 至 多 有 一 个 真实 量 测 , 这 个 事件 发 生 的 概率 为 Poo MJH Bayes 公式 
和 乘法 定理 ,有 
Bi= P(0;| Zt) = P(0;| Zomi, Zh?) 


= lp, | 06$ ,m, 2°) PCO; | m,,2*?),i = 0,1, m, (7-2-8) 
其 中 
m, 
= SPA | Oi mi 4 Z* )P(01| m. Z5 (7-2-9) 
i=0 


E AL k SE Za] VA Bj 09 AT FM GE ZY Be 时 刻 的 mm; 个 确认 量 测 都 源 于 杂 波 的 情况 
下 ,可 得 Z, 的 联合 概率 密度 函数 为 


PG, | 02m. Z1» = I| pa, | OR m, Z^) = Vim (7-2-10) 
对 于 i 二 1,2,… ,mr 的 任 一 情形 LZ, 的 联合 概率 密度 函数 为 


P(Z, | 01 sme. Zt) = PG | Of sm. Zt) I PG; | Ok m Z7) 


j=l j+Żi 
= VP QD | S, (ena (7-2-11) 
其 中 
eri 一 e(- 3 Zier Zu) (7-2-12) 


为 计算 式 PO | m. Z^ 10.4 M! 表示 跟踪 门 内 有 效 量 测 的 个 数 ,M; 表示 错误 量 测 的 
总 数 。 根 据 假设 (3), 若 目标 被 检测 到 并 且 其 量 测 落 入 跟踪 门 内 , 则 有 M = m, — 1. $8 UU 
M’ =m. 
应 用 全 概率 公式 ,得 
y,GOu25 PO; | m,,Z*) = POL] m,» 
P04 | Mf m, —1.M' — m,)P(OM! = m, —1 | M = m) 
+ P(0;| Mf = m,,M' = m,)P(Mf = m, | M = m) 
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pf (ms) 


PoP  PoP« FQ — P PI) Ao i= 12, mh 
= 4 * e TS "e (7-2-13) 
uM prim, prim, = 
a PoPs) Om p [PPP e + G PpPe) — Gn D > @=0 
其 中 ,wj 为 杂 波 数目 的 概率 密度 函数 ,可 以 通过 如 下 两 种 模型 对 其 进行 建 模 。 
(1) 参数 模型 
假设 虚 警 量 测 数 MI 服从 参数 为 4Vi 的 Poisson 分 布 , 即 
py Gn) = POM! = m) = es € my = 0,1,**- (7-2-14) 
mai 
Hep AV, 表示 跟踪 门 内 虚 警 量 测 数 的 期 望 值 。 
(2) 非 参数 模型 
假设 虚 警 量 测 数 M7 服从 均匀 分 布 , 即 
urm) = POM! = m) = dp m = des N —1 (7-2-15) 
这 里 N 设 定 为 虚 警 量 测 数 的 最 大 可 能 值 。 
若 采 用 参数 模型 (1) .有 
PpPc ; TER 
Po Poem t (= PpP, 57 eim 
Yin) = (7-2-16) 
(1 — PoPo)AV, os 
PoPom: T Q0 — PSP.AVS € 
若 采 用 非 参 数 模型 (2) ,有 
PoPe | i= 1 ,2，……,771 
yGu) = | m, (7-2-17) 
1—PpPg> i=0 
应 用 参数 模型 并 综合 式 (7-2-8) . 式 (7-2-11) 和 式 (7-2-16) .可 得 
Bi=— i= 1,2, mn (7-2-18) 
b, + Drej 
j=1 
B= — 一 (7-2-19) 
b+ ek 
j= 
其 中 
b, = AG" |S, | * (1 — PpPo)/Pp (7-2-20) 
若 此 处 跟踪 门 采 用 的 是 椭 球 跟踪 门 . 则 有 
V, = cy |S, |? (7-2-21) 
这 里 y 为 椭 球 跟踪 门 的 门限 .n. 是 量 测 向 量 的 维 数 ,c,. JI n. 维 单位 超 球面 的 体积 ,有 
a 
i m 1/21 如 果 n, 是 偶数 er 
oe —À P672 D Zn (Oi, E 1)/2)!z=% 22 如 果 n 是 奇数 C 


Ca, +1)! 
将 式 (7-2-21) 代 入 式 (7-2-20), 有 
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(077 AV,CO — Po Po) 


b LY Ps (7-2-23) 
应 用 非 参数 模型 ,有 
(2r)"/27ak(1 一 PopPc) 
b = cP, 2 (7-2-24) 
应 用 全 期 望 公式 ,对 目标 状态 进行 更 新 
im = E(x, | Z = D E | 8; HYP Z) = >) Busi (7-2-25) 
i=0 i=0 
Her eh), AURI M) zw 对 目标 状态 的 估计 
Xp = Xu + Ky Zins (7-2-26) 
其 中 ,Ke 为 Kalman 增益 矩阵 。 从 而 目标 状态 估计 可 以 表达 为 
Xu = Xia + K, Zia (7-2-27) 
其 中 
Za 一 bsc (7-2-28) 
ii 
即 代表 组 合 新 息 。 相 应 地 ,目标 状态 估计 协 方差 为 (详细 推导 见 文献 3、 文 献 4) 
Pa BXP rra + (1 — B8) Pint P, (7-2-29) 
其 中 
P, = K,| X bizia fis — iai li | KT (7-2-30) 
iei 
Pin = U — KH, Pie (7-2-31) 


723 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 


在 第 2 章 中 ,我 们 已 经 对 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 进行 了 介绍 。 交 互 式 多 模型 算法 是 
目前 混合 估计 算法 研究 的 主流 。 其 算法 具有 明显 的 并 行 结 构 , 便 于 有 效 的 并 行 实现 。 而 上 
一 小 节 介 绍 的 PDA 方法 可 以 有 效 实现 杂 波 环境 中 单 目标 的 跟踪 。 将 二 者 有 机 结合 ,引入 
交互 式 多 模型 概率 数据 关联 CIMMPDA) 算 法 :用 以 跟踪 杂 波 环境 中 的 单个 机 动 目标 。 
考虑 如 下 线性 形式 的 随机 混合 系统 
Xen = FQOM? )x, 4- TOM? )w, CM? ) (7-2-32) 
z, = H, CM? )x, + v, CM? ) (7-2-33) 
式 中 ,kEN FE R I [i] AE ht x, € R^ 为 基础 状态 空间 (base state space) R” 上 的 状态 变量 ; 
M? € M Gr—1.2. ,7) 表 示 系 统 模式 空间 (system mode space) M. 上 的 模式 变量 ;xx € R” 
是 系统 的 量 测 ; 而 w € R" Fl v, € R" 分 别 表示 系统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 。 
假设 第 i 个 模型 服从 下 述 的 离散 时 间 方 程 
xa = Fx, tPPwR, REN, i=1,2,°,r (7-2-34) 
z = Hx, +P, REN, i—l2.r (7-2-35) 
而 wP — CO. Qi? ) Al vi? ~ CO. Qi? ) 分 别 表示 模型 ;过程 噪 声 和 量 测 噪声 。 
4 M, RIR k 时 刻 正确 的 模型 .并 假设 模型 MO 的 初始 概率 pe, VA BAM 到 MY 的 转 
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移 概 率 阵 zy 已 知 , 分 别 为 
ph = POM, = M?),j—1,2,-r (7-2-36) 
z; = P(Min = M? | M, — M?), i,j—1.2.-.r (7-2-37) 
TE k 时刻 ,模型 M 正确 的 后 验 概率 表示 为 


jj = PMM, = M? | Z5 (7-2-38) 
这 样 ,IMMPDA 算法 思想 如 图 7-2-1 所 示 。 


PDAF 
模型 1 
| | 
Y 
s. wa 模型 概率 滤波 综合 (状态 | 输出 
RN 相互 作用 更 新 估计 ， 协 方差 ) 
i 
|! 
PDAF 
模型 r 


图 7-2-1 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 算法 思想 


IMMPDA 算法 的 滤波 综合 公式 为 


Kae = EGa | ZO = >) ECxs | #, M”? )P(M®? | Z*) 
j=1 


r P 


= SEC | Zt. M? 0) PCOÀL| Zt. MP ) POM?? | Z°) 


j-1 i-o 


z My 
D SIEG, | ZM? ,0)) POM? | Z°) 


j=1 i=0 
ro Mh r 

= X) DE | 061. M? ,Z*)P(01 | M? .Z*) PCM® | Zo = >) xl? (7-2-39) 
j=1 i=0 j=1 


Hop xi WB MT? 为 条 件 的 PDA fügt sui? 为 & 时刻 模型 M 正确 的 概率 。 该 算法 的 
每 一 循环 包括 如 下 四 个 步骤 : 
CD 相互 作用 基于 fi/ 中 i 二 1,2,…,r} TTE S BUS MT? 匹配 的 滤波 器 的 
REAA EPn PPD ， j= 二 1,2,…,r}; 由 全 期 望 公式 可 得 
ED A Elna | M, = M? Ze) 


= DEG. | Ma = Me ,Zt-) PCM, = M? | M, = M? ,Zi?) 


i=l 
= > xfi (7-2-40) 
i=l 


其 中 混合 概率 pR 31 
pua = PORA = M? | M, = M? Zi) 
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= LPM, = M? | Mia = M° Zz) 


c; 
x PM = M° | Z) = Lap, (7-2-41) 
其 中 
- > xni (7-2-42) 
是 模型 M 的 预测 概率 。 相 应 的 混合 初始 状态 协 方差 为 
PO — = ECx — FP Joe — xal | Z) 
= = Pe Uca + Paina — Fa Lana — Fa} (7-2-43) 


(2) 滤波 基于 混合 初始 条 件 和 它 它 的 协 方差 ,应 用 PDA 算法 计算 时刻 基于 模型 M” 
的 状态 估计 xi 性 和 协 方差 尸 相 分别 为 


Ra = FP FP (7-2-44) 
Pii = FR, PR ya FET + Pip gp P27 (7-2-45) 
xí = Xa + KY zia (7-2-46) 
P = PR- — KPSY (KY T (7-2-47) 


其 中 KY zia AK Sy? 分 别 是 基于 模型 M7 得 到 的 Kalman 增益、 组合 新 息 以 及 新 息 协 
(3) 模型 概率 更 新 基于 量 测 计算 模型 概率 为 
p? = P(M, = M? | Zt) = P(M, = M? | Z, Zt?) 


= +P¿(Z, | M, = M? Zt?) PCM, = M? | zt» 


= Lay 3 POM, = M9? | M, = M9? ,Z'?)PIOM, , = M? | Z1) 


i=l 
= lap Y maps 1 = LAP c; (7-2-48) 


其 中 , 似 然 函 数 Ap 是 多 量 测 新 息 的 联合 概率 密度 函数 , 即 
AY = PG, | M, = M? Z = PCR i S Sl a | M, = M? Z=) 


= Vio Gu) + Vi? S PS AB)y,(m,) (7-2-49) 


det 
Hep iz dicas Ae ht Jr ËL LATI REOS pu T He EL WLS RBC SI? 是 新 息 协 方差 矩阵 , 它 
们 都 是 基于 模型 MP TESERS «y; On 2 Fae ht MJ CT H PR ff Jc ds 83388. R. 


e = Piz | Z"y = Mana e; (7-2-50) 
(4) 滤波 综合 ”利用 前 述 结 果 得 到 状态 估计 值 与 估计 误差 的 协 方差 阵 
x, = * xdi (7-2-51) 
j=1 
Pa, = SPR, + Gau — XD Gau — X27 Jut? (7-2-52) 


j=l 
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724 联合 概率 数据 关联 


联合 概率 数据 关联 (joint probabilistic data association .JPDA ) 是 Bar-Shalom 教授 和 他 
的 学 生 在 仅 适 用 于 单 目 标 跟 踪 PDA 算法 基础 上 ,提出 的 一 种 适用 于 多 目标 情形 的 数据 关 
联 算法 。 

JPDA 方法 以 其 较 好 的 多 目标 相关 性 能 ,自从 诞生 之 日 就 受到 了 广泛 关注 。 然 而 ， 
JPDA 算法 的 困难 在 于 难以 确切 得 到 联合 事件 与 关联 事件 的 概率 ,因为 这 种 方法 中 ,联合 事 
件数 是 所 有 候选 回 波 数 的 指数 函数 .并 随 回 波 密度 的 增加 出 现 计算 上 的 组 合 爆 炸 现 象 。 近 
年 来 ,很 多 国内 外 学 者 针对 各 种 实际 应 用 ,发 展 了 一 些 次 优 的 ,近似 算法 6 ,这 些 算法 在 降 
低 计 算 量 的 同时 ,也 降低 了 算法 的 有 效 性 和 可 靠 性 。 

在 JPDA 算法 中 ,首先 按照 多 目标 跟踪 门 之 间 的 几何 关系 ,划分 为 多 个 聚 。 在 每 个 聚 
中 ,任何 一 个 目标 跟踪 门 与 其 他 至 少 一 个 目标 的 跟踪 门 之 间 交 集 非 空 。JPDA 算法 依次 处 
理 每 个 聚 中 的 目标 与 量 测 。 假 设 在 某 个 聚 中 , 目标 个 数 为 N ,确认 量 测 数目 为 mo HTK 
示 该 聚 中 ,确认 量 测 和 多 目标 跟踪 门 之 间 的 复杂 关系 ,Bar-Shalom 引入 了 确认 矩阵 的 概念 。 
确认 矩阵 Q 定义 为 


Q= (wi (7-2-53) 
其 中 ,wi 是 二 进 制 变量 ,rw 二 1 表示 量 测 j 落 入 目标 i 的 跟踪 门 内 ; wi =0 表示 量 测 j 没有 
落 入 目标 i 的 跟踪 门 内 。 若 令 150 表示 虚 警 ,此 时 0 对 应 的 列 元素 w 全 都 是 1, 这 是 因为 
任 一 量 测 都 有 可 能 源 于 杂 波 或 是 虚 警 。 

对 于 量 测 落 入 跟踪 门 相交 区 域 的 情形 . 意 为 该 量 测 可 能 源 于 多 个 目标 。 联 合 概 率 数据 
关联 的 目的 就 是 计算 每 一 个 量 测 与 其 可 能 的 各 种 源 目 标 相 互 关 联 的 概率 。 为 此 .首先 要 研 
究 在 & 时刻 的 所 有 (可 行 ) 联 合 事件 的 集合 。 

BLO, = {04.;}* 表 未 时刻 的 所 有 (可 行 ) 联 合 事件 的 集合 ,nm 表示 集合 0 中 元 素 的 个 
数 , 其 中 


m, 


Oui =) O22 (7-2-54) 


代表 第 i 个 联合 事件 (i 二 1.2,… ,ni)., 它 表示 m AWETE A HPR — #h ERE 077 R 
示 量 测 j 在 第 i 个 联合 事件 中 源 于 目标 4 EE COS, SN) ,04 表示 量 测 j 在 第 i 个 联合 
事件 中 源 于 杂 波 或 虚 警 。 

设 0 如 表 示 第 7 个 量 测 与 目标 : 关联 的 事件 , 则 


git = U Oi, j —1,2,-.m, (7-2-55) 


这 个 事件 称 为 关联 事件 。 为 讨论 方便 ,用 OR 表示 没有 任何 量 测 源 于 目标 i。 

联合 数据 关联 的 关键 是 计算 这 些 联合 事件 和 关联 事件 的 概率 。 它 所 依赖 的 两 个 基本 假 
设 是 : 

(1) 每 一 个 量 测 有 唯一 的 源 , 这 里 不 考虑 有 不 可 分 辨 的 量 测 的 可 能 性 。 

(2) 对 于 一 个 给 定 的 目标 .最 多 有 一 个 量 测 以 其 为 源 。 

满足 这 两 个 假设 的 事件 称 为 (可 行 ) 联 合 事件 。 根据 以 上 两 个 原则 对 确认 和 矩阵 进行 拆 
分 .可 得 到 与 (可 行 ) 联 合 事件 对 应 的 可 行 矩 阵 。 设 
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0,0 = DG. ¿= 1,2,--,me t—0.-—,N; i=1,2,.,n (7-2-56) 
其 中 
_ 1, ACEH, 
Ww (On) = (7-2-57) 
0. 其 他 
描述 在 第 i 个 联合 事件 中 . 量 测 ; 是 否 源 于 目标 上 。 当 量 测 7 源 于 目标 上 时 ,这 二 1, 否则 为 
0。 根 据 上 述 两 个 基本 假设 容易 推出 互联 矩阵 满足 


N 
po WO) = 1, j—1.2.-.m. (7-2-58) 
t=0 
mi 
DS wd S 1, :=1,2,--,N PET 


为 了 讨论 方便 ,引入 两 个 二 元 变量 。 
CD 量 测 关联 指示 器 = CO, ) , 即 


t, > 0 


Tj (A) = j = 1,2,° ,ms (7-2-60) 


0, #=0 
其 中 ,i; 表示 在 联合 事件 0,,; 中 与 量 测 j 关联 的 目标 编码 。zj (0,,;) 用 来 指示 量 测 j 在 可 行事 
件 04,; 中 是 否 和 一 个 真实 目标 关联 。 设 
z(0,.,) = Lr GO ste Ouse) s z, (0,51 (7-2-61) 
则 zrC04.;) 能 够 反映 在 可 行事 件 0,; 中 任 一 个 量 测 是 否 与 某 个 真实 目标 关联 的 情形 。 
(2) 目标 检测 指示 器 : 6.(0.) , 即 


m, 1, ETUE j AE = t 
8:2) = >) we) = s t—1,2,-,N (7-2-62) 
j= 0, 其 他 
而 8.(0.) 称 为 目标 检测 指示 器 .表示 在 可 行事 件 %.: 中 目标 上 是 否 被 检测 到 。 设 
9(0,,) = [à (0...) ,82 Ori) ,+ On Ons) J (7-2-63) 


BE @(0.) 表 示 在 可 行事 件 0.: 中 假 量 测 的 数量 , 则 


DO = > [1 一 总 (9.7)] (7-2-64) 


j=l 

根据 JPDA 的 两 个 基本 假设 .对 确认 和 矩阵 的 拆 分 必须 遵循 以 下 两 个 原则 : 

(1) 在 可 行 矩 阵 中 ,每 一 行 有 且 仅 有 一 个 非 ” 目标 1 的 跟踪 门 
零 元 。 实 际 上 ,这 是 为 使 可 行 矩 阵 表 示 的 (可 行 ? 
联合 事件 满足 第 一 个 假设 , 即 每 个 量 测 有 唯一 
的 源 。 

(2) 在 可 行 矩阵 中 , 除 第 一 列 外 ,每 列 最 多 只 
有 一 个 非 零 元 素 。 实 际 上 ,这 是 为 了 使 可 行 矩 阵 
表示 的 (可 行 ) 联 合 事件 满足 第 二 个 假设 , 即 每 个 
目标 最 多 有 一 个 量 测 以 其 为 源 。 

下 面 举例 说 明 可 行 矩 阵 的 形成 过 程 。 设 当前 
扫描 得 到 3 个 回 波 , 此 前 已 跟踪 两 个 目标 。3 个 回 
波 , 两 个 目标 跟踪 门 之 间 的 关系 如 图 7-2-2 所 示 。 图 7-2-2 ”确认 矩阵 及 可 行 矩阵 形成 


目标 2 的 跟踪 门 
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p Xd 
0—|1 1 1 
L 0 2 


根据 拆 分 原则 ,对 确认 矩阵 @Q 进行 拆 分 ,可 得 如 下 8 个 可 行 矩 阵 以 及 与 每 个 可 行 矩 阵 对 
应 的 可 行事 件 。 
| Os = 0130 0510 0131 
0,5 = Oi ON OR? 
hs = OBST) 05$ OFS 
0,4 = OKA N 014 ORT 
Ors = 06s N 023 N ORS 


Oro = OREM OREN ORE 


0,5 = 015 (Y 0: N ORF 


—— G l L oii. L 


Oo O O O O O = O O = O O O = O O = O O = O ° ° 
O O O = O = O O O O O = O O O = O O O O O O O 


} Ors = ORS N OF ORE 
001 
确认 矩阵 拆 分 过 后 . 接 下 来 的 工作 就 是 计算 关联 概率 。 根 据 JPDA 算法 的 两 个 假设 可 知 ,在 
k 时 刻 与 目标 上 互联 的 事件 具有 如 下 特性 : 
(1) 互 不 相 容 性 
OM NO = @. i=j (7-2-65) 
(2) 完备 性 


P( U oii 2) =i; £=0,1,2.--,N (7-2-66) 
从 而 ,目标 :的 状态 估计 为 
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m, 
Z= E(x | Z) = EG, U oi" | Z°) 
j=0 
š " 
= MEG | 0j* ZO POOF ZO = S Miti a 
j a 
其 中 
Xii; = ECxi | Of ,Z*) ;= 0,1,2," ma (7-32-68) 


表示 利用 第 j 个 量 测 对 目标 4 EG AE DAE BAL gi POL |Z Ra hj 源 于 目标 
t 的 概率 。 这 里 仍 假定 不 与 任何 目标 关联 的 量 测 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 布 ,而 与 某 个 目标 
关联 的 量 测 服从 Gauss 分 布 . 门 概率 Po —1. JH Bayes 法 则 ,基于 & 时刻 所 有 量 测 的 联合 
事件 的 条 件 概 率 为 


PO: | ZO = PO | ZZ = lp [OZ PQLO — (-2-69) 
其 中 
= MPG, | 06,2) PCO,,) (7-2-70) 
i=l 
iñi ht MJ f AOL YS PR 38 
m. 1 
P(Z, | Orio Z) = VM TI CA,,25 0.2 (7-2-71) 
= 


其 中 ,V 代表 跟踪 门 体积 , 似 然 函 数 An; IE LOW 
Arj = (2nd? | Së | expLG,; — 22, TCSP G4, — £4, 4]. (7-2-72) 
JEP 2H, ARR H b, WARE. SP 代表 相应 于 目标 4; 的 新 息 协 方差 。 实 际 上 ,一旦 Oo 

给 定 , 则 目标 探测 指示 6C04.;) 和 虚假 量 测 数 B(0..;) 就 完全 确定 了 ,因此 
P 0r) = P Ori ,6(0,,,) ,@(0,.,)) (7-2-73) 

应 用 乘法 定理 .有 

POr) = P; | Ori) ,@(0,.,)) P(6(0,.,) ,@(0,.,)) (7-2-74) 
而 且 我 们 注意 到 ,一 旦 虚 警 量 测 数 给 定 以 后 ,联合 事件 9. 就 由 目标 探测 指示 ó COLLO WE — fü 
定 了 ,而 包含 B(0.;) 个 虚 警 的 可 能 事件 有 Co 个 ,而 对 于 其 余 m, — 9G, MEKE ,在 
包含 B(0.;) 个 虚 警 的 事件 中 与 目标 共有 Gm 一 B04.;))! 种 可 能 的 关联 ,所 以 
1 _ BO.)! 


P Oai | 806,0 0,05 = 
š j ‘ Gn, — BO) INC? mi! 


(7-2-75) 


POr) .0(0,,0) = p, (BC) * Ipos i? (1 — P5) ^? — (7-2-76) 


其 中 ,Pb 表示 目标 1 的 检测 概率 ,yy(®@(0.; )) 表 示 虚 警 量 测 数 的 先 验 概率 分 配 函 数 。 按照 
概率 分 配 函 数 wr(@(0.:)) 所 使 用 的 模型 ,参数 JPDA 使 用 pep (BCH, ) 的 Poisson 分 布 AEE 
数 JPDA {EJH ps CDO) HEJA E B 
ma ayya 
py (BO) = d eu qo PA IPDA (7-2-77) 
es 非 参数 JPDA 
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从 而 ,可 行事 件 0,; 的 先 验 概率 为 


P0,.,) = — (PO x »- Tros $^. (1 — Pp) er? (7-2-78) 
当 使 用 参数 模型 时 ,有 
Ori | Z) = MES To AUS (1 — py)? — (7-2-79) 
j=1 #=1 


其 中 ÓONBIEI AER IG A PORE BUNC HR CI-2- TD E X 
当 使 用 非 参 数 模型 时 ,有 


PO. | Zt) 一 lla, BUILT T os )& 4. (1 — Ph) ^.) (7-2-80) 


Jp OR AA (eux. ned 1j 目标 t EUR BE gi" 可 由 下 式 计 算得 到 


Bi'— Poi" Z) = P( U oz | z) = >)P(b | ZO dE OLOO m j < m.) (7-2-81) 
i=1 i=l 


m, 


mu — Xei" 
状态 估计 协 方差 阵 的 计算 是 基于 第 j 个 量 测 对 目标 7 的 状态 估计 xz 和 uv 的 协 方差 阵 , 即 
Pt, = El[xt — xh; JE — Xt, | 04 ,2*} (7-2-82) 
根据 Kalman 滤波 递 推 公式 ,有 
Pi. = Pin- KiS Ki)" (7-2-83) 


其 中 ,K; 和 S; 分 别 为 k 时 刻 目 标 z 的 滤波 增益 矩阵 以 及 新 息 协 方差 矩阵 。 
当 没 有 任何 量 测 源 于 目标 4 时 ,目标 状态 估计 值 与 其 预测 值 相同 , 故 有 
Pino = ElUxi — ino Ext — Fino J" | O08 2+} 
EeE([xt—xiualixt—3xu3a1 19952) = Pina (7-2-84) 
相应 于 总 ,的 协 方差 阵 为 


Pin = ElUxi — iu [xt — hud? | Zt) = Dee (Det — tiu liri — xia? | oiz) 
= 
= DBE (Lt = Filej =F Gái E Xp )JLCxt = Xk + Gái m Xp x] | ei" Zh 
j=0 
^ ^. 
= SBEUS — 3.1 iins] l6t*.z) 


m 
T DRE [xi kai Xk hins = xin J? | 0¢'.Z*} 


La Ser tE (xt; — xia Exh — xt, JT | 0 和 2 


T BE Cit = xiu Ibe, — xi 1 | OF" 25 (7-2-85) 
j=0 
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而 
m I I 
DI BE (Leh — Sia Let — xta, T | 0f.) 
= 
m, m, 
= D Pipi = BUP. + 2 BI" EP — KiS; (GOT] 
$499 j=l 
=Piya— (1 — BP) KS} í 9 54 (7-2-86) 
而 且 
ct 2 a - - x 
ME {[ — Xk, akes — xtra]? | 017 Z^) 
pen 
m 
= D pi {LEC | 0i, Z0 — Hay Ct — X07) = 0 (7-2-87) 
j=0 
同 理 
SDB GO ECL; — xiu JLxi —Misgl? | 0, Ck) Z^) = 0 (7-2-88) 
j=0 
并 且 
my 
DOLEE (xiu; — xa Dus — JT | 6 和 ,2 
j=0 
m ¿ ^ ^ ^ ^ 
= 5 Bi" au Hh? — Xia TI (7-2-89) 
j-0 
从 而 有 


Pi = E([x — Xt Oxi — xu J! | Zt} 
= Piuya— (1 — 8r KES; (KT + MM Gt )T — Xiu Cin?) (7-2-90) 


725 多 传 感 联合 概率 数据 关联 

在 多 传 感 多 目标 跟踪 系统 中 ,处理 的 是 利用 多 传感器 对 多 个 目标 的 综合 跟踪 问题 。 这 
一 小 节 中 我 们 介绍 如 何 将 单传 感 器 联合 概率 数据 关联 算法 进行 推广 ,以 得 到 多 传 感 联合 概 
率 数据 关联 (MSJPDA) 算 法 。 多 传 感 联合 概率 数据 关联 算法 包括 两 种 基本 结构 , 即 并 行 处 
理 结构 和 顺序 处 理 结构 。 


1. 多 传 感 联合 概率 数据 关联 算法 的 并 行 处 理 结构 


COD 模型 描述 
首先 假设 在 整个 跟踪 系统 中 有 N. 个 传感器 ,各 个 传感器 之 间 的 量 测 误差 是 统计 独立 


的 。 记 时刻 来 自 于 传感器 ; 的 确认 量 测 数目 为 mi(i 二 1.2,…. NN,)。 
4 x; 表示 k 时 刻 目标 i 的 状态 向 量 (1==1,2,… ,N,N 为 目标 数目 ) ,zi,; 表 示 传 感 器 i 在 
k 时 刻 收 到 的 第 7 个 量 测 : 若 量 测 zi,; 源 于 真实 目标 4:, 则 有 如 下 量 测 方程 成 立 
zh; = Hix + w (7-2-91) 
其 中 ,Hi 为 k 时 刻 传 感 器 i 的 观测 和 矩阵 ,wi RÆ k 时刻 传感器 i 的 量 测 噪声 向 量 , 它 是 具有 
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零 均 值 和 正定 协 方差 矩阵 R, 且 与 所 有 其 他 噪声 向量 统计 独立 的 Gauss 噪声 向 量 。 将 & 时 
刻 多 传感器 接收 到 的 所 有 量 测 向 量 记 为 
Z, = {hs Zhan Zh, tt Zh IAEA } (7-2-92) 
定义 7.2.1 i 
N, 组 
as: (1,2,--,N) — (00:1. smi} (0.1. ong). {Onl ects ,md }} (7-2-93) 
是 任意 目标 1 二 1.2,… NE N, 个 传感器 的 一 组 量 测 的 互联 映射 。 对 于 映射 a ,包含 有 
N, 个 映射 ai: {1,2,…，,N} 一 (0,1, omi) im1.2. N, ,该 映射 a; 意 为 目标 上 与 来 自 于 
传感器 i 的 量 测 之 间 的 互联 映射 。 对 映射 w 而 言 , 车 a; (7) 二 0, 则 意味 着 传感器 i 没有 量 测 
与 目标 i 互联 。 对 每 个 互联 映射 an, ,引入 两 个 互联 事件 ,意义 分 别 如 下 : 
H, (k): 表示 时刻 映射 a; 反映 的 量 测 与 目标 对 应 关系 是 正确 的 事件 ; 
Ha, Ck): 表示 时 刻 映射 a 反映 的 量 测 与 目标 对 应 关系 是 正确 的 事件 。 
对 于 ISSN AIL = (l ole ott sly, J JEP LS mj ed, mon v 0 表示 对 于 
k 时刻 的 正确 关联 映射 wm ,有 a, CO = L 成 立 的 事件 。 对 于 < S N.1<¿;< N,.0</ < 
mii 并 令 04 表示 对 于 & 时 刻 的 正确 关联 映射 a;, 有 a, CO = L 成 立 的 事件 。 那 么 ,事件 0 
入 为 互 不 相 容 事件 再 。 GO 的 并 oo , 即 
g= U H.G (7-2-94) 


anst a DEL 


事件 027 ASA SER, Ck) 的 并 co , 即 
= U H.G (7-2-95) 
& Bron te tn og MR r Z^ 情况 下 ,事件 0 入 的 条 件 概 率 , 有 
Br Pwk| Z) = > PGL CR) |Z) (7-2-96) 


aps am (OL 


令 Bt Ra fe HA S RE t Z^ 情况 下 ,事件 0 的 条 件 概率 ,有 
BREEPOSIZO- M PCH) | Z) (7-2-97) 


aj: a (D) =, 


因为 各 个 传感器 之 间 的 量 测 误差 是 统计 独立 的 ,根据 式 (7-2-96) ,有 


N, 
B= > PULL) |2Z2)= > TIPC Ce | Z) 
Spit Fy, (=L [I] ams COT Lil 


N, N, 
Tle, 125 = I[ > rano | Z°) 


a1: a (DAN vay say (Oly i=l i=l aj: a; (DS; 
N, N, 

= Ire Zy = [e (7-2-98) 
i=1 i=l 


由 上 式 可 见 , 多 传感器 的 联合 事件 概率 B84"' 恰 好 是 单传 感 器 事件 概率 Bi 的 乘积 。 
(2) 多 传感器 滤波 
基于 多 传感器 对 目标 上 的 状态 估计 为 


N, 
xc BP xine = >, Re eis (7-2-99) 
L L i=l 
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FEF xi PANE TA E Br l| e L. 做 出 的 对 目标 i 的 状态 估计 ,其 计算 公式 如 下 
N, 
Xia = Xia + DIKE Ez; — Hi Xinal (7-2-100) 


HEP xu AR AS UR Ki 为 利用 传感器 i 对 目标 i 进行 滤波 的 增益 矩阵 。 相 应 的 协 方 
差 更 新 矩阵 为 ceo 
Pi, —= DBE" [Phew + Xuan Gn )7T]— xiu Cri? (7-2-101) 
L 


HEP Pin FERED PARAS Hh bei 的 协 方差 。 直 观 上 看 , 当 把 式 (7-2-100) 代入 式 (7-2-99) 


N, 


时 ,为 计算 xx 需 进 行 IL» 次 Kalman 滤波 ,这 表明 整个 多 传 感 状 态 估 计 过 程 的 计算 量 随 传 
呈 指 数 规律 增长 .但 在 文献 12 中 通过 引入 


感 器 数量 的 增加 
Ki [Kien] (7-2-102) 
H, = [HT OI 07]? (7-2-103) 
Zou = [Cah Tore Gi 7] (7-2-104) 
可 以 得 到 
N, m, 
£i = [I KHK] Xia + 2, Ki! DO pitiu (7-2-108) 
i=l i=l 


这 样 ,MSJPDA 滤波 可 以 通过 形成 N, 个 拟 测量 来 实现 (每 个 拟 测量 是 该 传感器 所 有 确 
认 量 测 的 加 权 和 )。 对 每 个 拟 测量 应 用 一 次 Kalman 滤波 ,并 综合 这 些 滤波 结果 , 即 可 获得 
对 目标 的 状态 估计 ,所 以 实际 上 MSJPDA 滤波 复杂 度 随 着 传感器 数量 N, 呈 线 性 增长 。 

2 多 传 感 联合 概率 数据 关联 算法 的 顺序 处 理 结构 

在 多 传 感 联合 概率 数据 关联 算法 的 顺序 处 理 结构 中 ,将 来 自 多 个 传感器 的 量 测 信息 依 
次 进行 处 理 。 首 先 , 基 于 第 一 个 传感器 的 量 测 信息 ,计算 相应 于 各 个 目标 的 中 间 状 态 估计 值 
总 8 以 及 相应 的 协 方差 Piiis; 然后 .将 中 间 状 态 估计 与 相应 的 协 方差 作为 预报 状态 以 及 预报 
状态 协 方差 ,并 利用 第 2 个 传感器 的 量 测 信息 ,改进 先前 的 中 间 状 态 估计 与 相应 的 协 方差， 
从 而 得 到 各 个 目标 的 新 的 中 间 状 态 估计 值 总 # 以 及 相应 的 协 方差 忆 中 。 按 照 此 过 程 ,依次 处 
理 多 个 传感器 的 量 测 信息 ,直到 所 有 的 N, 传感器 都 被 处 理 完 为 止 ,将 站 "和 POS EO 
的 状态 估计 和 协 方差 输出 。 

令吉 和 和 PP 路 分 别 表示 通过 对 传感器 i 的 量 测 数据 处 理 之 后 对 目标 4 做 出 的 状态 估计 和 
状态 估计 协 方差 ,其 计算 方程 为 "7 


^ 
xi xi" + KE DOBE xa — Hixid"] (7-2-106) 
Er 
Pri = priPin + [1 — EU — Ki'H Pin] 
"i m m 
+Ki'| Yapa, ety — Da But, 。 yita aso" RR 
Der Der Der 
此 处 
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Mii = Xia) P= Pina (7-2-108) 
Xu — Xi BP = Pin (7-2-109) 


需要 注意 的 是 ,在 计算 第 i 个 传感器 的 量 测 -目标 关联 概率 B%* 时 ,需要 利用 中 间 状 态 估 
计 总 和 “以 及 相应 的 协 方差 Pi“ 信息 。 另 外 ,对 于 顺序 MSJPDA 和 并 行 MSJPDA 结构 中 
的 关联 概率 Bi! ,具有 相同 的 含义 ,但 取 值 不 同 。 

文献 11 通过 仿真 分 析 比 较 了 顺序 MSJPDA 和 并 行 MSJPDA 结构 的 跟踪 性 能 。 结 果 
表明 ,无 论 从 计算 量 上 , 航 迹 寿命 ,还 是 从 估计 精度 上 看 ,顺序 MSJPDA 都 较 并 行 MSJPDA 
具有 更 优越 的 性 能 。 


7.3 量 测 - 航 迹 关联 的 其 他 方法 


731 基于 粒子 滤波 的 联合 概率 数据 关联 

粒子 滤波 方法 作为 求解 非 线性 非 Gauss 问题 的 有 效 方法 ,在 数据 关联 领域 也 有 着 广泛 
AY 97m, ARAB 2 章 已 对 粒子 滤波 方法 做 了 专门 介绍 ,本 节 仅 描述 基于 粒子 滤波 和 联 
合 概率 数据 关联 思想 的 多 目标 数据 关联 方法 "~ 中 ,该 方法 在 基于 非 线性 模型 的 数据 关联 领 
域 有 着 广阔 的 发 展 空间 。 


1. 问 题 描述 

目标 上 状态 演化 方程 和 量 测 方程 
xin = fee wi) (7-3-1) 
zh = hy (xh vi) (7-3-2) 


其 中 ,x 和 zi 分别 表示 k 时 刻 目 标 : 的 状态 ,以 及 输出 量 测 ; 映射 /, A, 分 别 代表 系统 状 
态 演 化 模型 和 量 测 模型 (为 简化 符号 起 见 . 这 里 对 目标 不 作 特 别 区 分 ); wi 和 vi 分别 表示 过 
程 噪声 和 量 测 噪 声 。 
已 知 目标 个 数 为 N, 记 & 时 刻 多 目标 联合 状态 向 量 为 Xi, 即 
X, = {rl ok eval} 
令 X* 代表 直到 开 时 刻 多 目标 联合 状态 历史 ,Zi 代表 k 时 刻 所 有 量 测 ,ZKx 代表 直到 天 时 刻 
量 测 历 史 。 并 引入 X; 代表 时 刻 多 目标 联合 状态 向 量 的 第 ; 个 粒子 , 即 


i i), i), DN 
Xi = (xf! xf x} 


整个 粒子 集合 表示 为 
(xe M = {x Oe aoe ON pe, 
其 中 ,No 表示 粒子 个 数 。 参 考 本 章 7. 2.4 小 节 中 的 联合 概率 数据 关联 方法 ,根据 Bayes 公 
式 ,k 时 刻 第 i 个 可 行 联合 事件 9,.; 的 后 验 概率 为 
PO, | Z°) = TP(Z, | 0, s Z P Ona) (7-3-3) 


此 处 ,c 是 一 个 归 一 化 因子 。 
为 算法 简单 起 见 , 引 入 Po 和 PrA 分 别 表示 检测 概率 和 虚 警 概率 ; 则 可 行 联合 事件 Ori 
的 先 验 概率 也 可 表达 为 


P(0¿ = PROG — BoP (7-3-4) 
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其 中 ,zx fln 分 别 表示 k 时 刻 量 测 总 数 和 漏 检 目标 数 。 设 


PCR | huzo = II A,, (7-3-5) 
e, 


其 中 ,Ai 表示 第 7 个 量 测 源 于 目标 z 的 似 然 函数 ; 0 表示 第 7 个 量 测 与 目标 上 关联 的 事件 。 
那么 ,可 行 联合 事件 %.: 的 后 验 概率 亦 可 表达 为 
Pioi: | Zt) oc P¥*™(1— PY Pr"? TT Aj. (7-3-6) 


git 


y i 


2. 基于 多 目标 组 合 抽样 的 JPDA 


基于 多 目标 组 合 抽样 的 JPDA (coupled sample based JPDA.CSBJPDA) 方 法 ,在 计算 粒 
子 加 权时 ,将 多 目标 组 合 起 来 考虑 。 在 多 目标 聚集 区 域 , 由 于 多 目标 跟踪 门 可 能 存在 交叉 ， 
导致 各 个 目标 状态 之 间 具 有 相关 性 ,此 时 CSBJPDA 关联 与 跟踪 性 能 较 好 。 具 体 步 又 如 下 : 
COD k= 二 0, 对 于 目标 1 二 1,2,…,NN, 抽 样 产 生 N, 个 粒子 , 即 
(xf? GP? ene N) = {XP 925 
其 中 ,X52 表示 所 有 目标 状态 向 量 的 串联 ,xi2" 由 先 验 概率 P(xs) 抽 样 得 到 。 
(2) 对 于 每 个 粒子 i 基于 可 行 联合 事件 概率 ,计算 粒子 加 权 
w? = 2) 2 P Oe | Z) (7-3-7) 
对 上 式 正则 化 ,得 


Be = iui (7-3-8) 


(3) 通过 重 抽样 PAE ED RE (XE on ,以 满足 


PC ss yd wi? (7-3-9) 
OD 对 于 ;一 1.2.…,N， ,预报 产生 新 粒子 
Xi), = f, (XE? WP) (7-3-10) 


其 中 ,WR = (wi? wi? gree WEN) EE RT F bal pe BW yt AS i 个 联合 抽样 。 
(5) & 一 A 十 1, 返 回 步 又 (2) 。 


3. 基于 独立 抽样 的 JPDA 


基于 独立 抽样 的 JPDA(Cindependent sample based JPDA.ISBJPDA) 方 法 ,是 针对 多 目标 
聚集 不 严重 的 情况 下 ,开发 的 粒子 滤波 器 。 此 时 .可 以 假设 多 目标 状态 相互 独立 ,为 缩减 计 
TEE ,采用 N 个 独立 的 粒子 滤波 器 .跟踪 不 同 的 目标 。 
OD &A 一 0, 对 于 目标 £(— 1.2. N, MERR p (x5) 中 分 别 独立 地 抽样 产生 N, 个 
粒子 。 
(2) 对 于 j= 二 1.2,… ,mst 二 1,2,…,N, 计 算 量 测 与 目标 关联 概率 Bi" 
B= SS Peal 2° (7-3-11) 


Gn El 


(3) 对 于 每 个 目标 ,计算 每 个 粒子 的 独立 加 权 


wP = Sar ci | xg (7-3-12) 
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对 式 (7-3-12) 正 则 化 ,得 


Np 
BP = w^ / >) wi (7-3-13) 
i=l 
(4) 对 于 每 个 目标 ,通过 重 抽样 77 AT EE Ux DANS E 
PPO = g = We (7-3-14) 
CO 对 于 i 二 1,2,… ,Ng,t 二 1,2,… ,NN, 预 报 产 生 新 粒子 
x(hre Wy (7-3-15) 


FEP wP 意 为 对 目标 : 过 程 噪声 的 第 i 个 抽样 。 

(6) & 一 & 十 1, 返 回 步 又 (2) 。 

在 文献 19 中 ,将 量 测 与 目标 关联 概率 看 作 是 随机 变量 ,给 出 一 个 基于 Gibbs 抽样 的 方 
法 来 计算 关联 概率 ,提供 了 利用 统计 抽样 方法 解决 数据 关联 问题 的 新 思路 ,取得 了 较 好 的 结 
果 , 这 里 不 再 详 述 。 


7.32 多 假设 方法 


1979 年 Reid 针对 多 目标 跟踪 问题 Po ,基于 * 全 邻 ” 最 优 滤 波 器 和 Bar-Shalom 的 聚 概 
念 , 提 出 了 多 假设 (multiple hypothesis tracking,MHT) 技 术 。 此 方法 考虑 每 个 新 接收 到 的 量 
测 可 能 来 自 新 目标 , 虚 警 或 已 有 目标 , 它 通过 一 个 有 限 长 度 的 时 间 滑 窗 ,建立 多 个 候选 假设 ， 
并 通过 假设 评估 ,假设 管理 (删除 、 合 并 、 聚 类 等 ) 技 术 实现 多 目标 跟踪 。 

由 于 多 假设 方法 是 一 种 基于 延迟 迎 辑 的 方法 ,不仅 能 够 有 效 解 决 航 迹 保持 过 程 中 的 数 
据 关联 问题 ,同时 也 适用 于 多 目标 航 迹 起 始 和 终止 。 

MHT 方法 试图 获得 数据 关联 问题 的 最 优 解 ,但 是 在 大 规模 关联 问题 中 ,其 使 用 受到 极 
大 的 限制 。 因 为 该 算法 中 可 行 联合 假设 的 个 数 随 着 目标 个 数 和 杂 波 量 测 个 数 的 增加 ,而 呈 
指数 增长 。 一 些 假设 修剪 技术 的 使 用 可 以 使 得 该 算法 在 一 定 程度 上 具有 可 操作 性 。 近 年 
来 ,MHT 技术 的 研究 热点 在 于 假设 管理 技术 的 有 效 实现 [3131。 


1. 假 设 生成 


HY 表示 直到 k 时 刻 的 关联 假设 集 ; Z, = (za tt zim ) 表 未 时 刻 的 量 测 集合 ; Z^ 
表示 直到 & 时刻 的 累积 量 测 集 。 

Q' 由 直到 一 1 时 刻 的 关联 假设 集 4 IH dg ed fs Z, 关联 得 到 ,而 量 测 xx 和 一 个 
目标 的 关联 有 如 下 三 种 可 能 : 

(1) 量 测 z,; 是 原 有 某 个 航 迹 的 继续 ; 

(2) 量 测 zx 由 新 目标 产生 ; 

(3) RW z,; 源 于 虚 警 。 

每 个 目标 至 多 与 一 个 落 入 跟踪 门 内 的 当前 量 测 关联 。 

2. 假设 概率 计算 

首先 引入 关联 事件 0. ,用 来 描述 当前 量 测 与 目标 之 间 的 对 应 关系 , 它 包含 下 述 信 息 : 

COD rt 个 源 于 已 建立 航 迹 的 量 测 ; 

(2) v ^ UR TE EL ER E t DUI ; 

(3) p A CT 28 UE BM He ES fi |. 
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为 计算 各 个 假设 的 概率 .对 于 事件 % ,引入 如 下 记号 : 
1. FEW z 源 于 已 建立 的 目标 航 迹 


ti = | i=1,2,--,m, (7-3-16) 
o. 其 他 
、/1， 若 量 测 cus 源 于 新 目标 
v; = u, (0,) =| e i= 1,2, my (7-3-17) 
o. 其 他 
a(b ERW ET ial 
pi = iO) a i-1;,.-3m, (7-3-18) 
0. 其 他 
(he 若 假 设 集中 的 航 迹 1 在 & 时 刻 被 检测 到 
ë$ = aaf (7-3-19) 
0, 其 他 


从 而 ,在 事件 0, 中 已 建立 的 航 迹 数 为 


r= >)r (7-3-20) 

在 事件 0, 中 新 起 始 的 航 迹 数 为 
"E jt (7-3-21) 

在 事件 & 中 的 假 量 测 数 为 
j= Se == Pn (7-3-22) 


it @*!' 表 示 关 联 假设 集 Q* nag ds AB IH ABE EAE ABE E du p de B BE 
Of IG FF 0, 组 合 得 到 . 即 
eo = {@ ,0,} (7-3-23) 
利用 Bayes 公式 ,假设 @**! 的 后 验 概率 为 
POM | Z= P(O ,Om | ZZ) 
= lp, | 6, 9*7 Z1 ) PO, | 679.21) PCI? | Zt). (7-3-24) 
其 中 
c= Piz |Z} (7-3-25) 
如 果 量 测 zt,: 源 于 一 条 已 建立 的 航 迹 , 则 其 服从 Gauss ZF fii «id c; 为 与 量 测 zt 关联 的 
目标 编号 ; 若 量 测 zt 源 于 杂 波 或 虚 警 , 则 其 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 布 , 概 率 密度 为 V GX 
里 V 代表 跟踪 门 体积 ); 若 量 测 zi,; 源 于 一 新 目标 .也 假设 其 服从 跟踪 门 内 的 均匀 分 布 , 则 
P(Z, | QZ) = Ha. eV = =v Th au, yu (7-3-26) 
Arp Ag, FEAR aT IY PK PHBE. SX C7-3- 24) 中 的 第 二 项 可 由 下 式 计算 得 到 
PCO, | O, Zt) = P(0,.6(0,) +O.) (0,) | OF ZI} 
=P(0, | 8(0,) +O) vO) OP Z^? ) 


x PLEC) 400.) ,v0) | OF ZI} 
— P0, | FCO) 40) (00) PICO) +O, VOI} (7-3-27) 
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式 (7-3-27) 中 的 6(0) 表 示 与 式 (7-2-63) 对 应 的 目标 检测 指示 器 ,以 反映 假设 集 2% :中 

的 各 个 航 迹 在 & 时刻 是 否 被 检测 到 .v,y 分 别 表 示 在 事件 0 中 的 新 目标 数 和 虚 警 数 。 包 含 
少 个 虚 警 和 个 新 目标 的 事件 的 个 数 共 有 m! CECE BT 

P0, | HO) +O) vA) = 


1 giv! 
—MÀ—.— — 7-3-28) 
m! CH Cote mk! : 


而 
PCO) 404) «(0,9  — pn OO) pep GOLD [[ Pp (1 — Poe (7-3-29) 
其 中 ,P4 表示 目标 i DU FU BERS e (POOL) AML pe, Co COLO y SB BE AAS Bë %@ DU eA F| bs BWC 
先 验 概率 分 配 函 数 。 
将 式 (7-3-28) 和 式 (7-3-29) 代 入 式 (7-3-27) 中 ,可 得 


PCO, | OF ZA) = glo 4, (VCO) ) pep (POY) (Pp)*® (1 — Ph) (7-3-30) 
m! 4 Li 


将 式 (7-3-26) 和 式 (7-3-30) 代 入 式 (7-3-24) 中 ,可 得 
PCO | Z°) = AEE cQ ps PO? T Pp”! a — PL) 
c mt! 1 


m, 
x ID cuoPten7| zo) (7-3-31) 
i=l 


3. 假设 管理 


在 MHT 算法 中 ,可 行 联合 假设 的 个 数 随 着 目标 以 及 杂 波 数目 的 增加 , 呈 指 数 增长 。 所 
以 ,近年 来 MHT 技术 的 研究 热点 在 于 假设 管理 技术 的 有 效 实 现 。 假 设 管理 主要 是 指 假设 
删除 和 假设 合并 。 

(1) 假设 删除 

一 般 说 来 ,有 两 种 方法 可 用 于 对 多 假设 进行 删除 。 一 种 是 阔 值 法 . 另 一 种 是 宽容 法 。 它 
们 都 是 基于 假设 后 验 概 率 的 删除 逻辑 。 在 第 一 种 方法 中 ,需要 预先 给 定 一 个 靖 值 , 仅 保 留 那 
些 概率 超过 阅 值 的 所 有 假设 。 这 种 方法 的 缺点 是 阅 值 难以 预先 确定 ,而 且 有 可 能 出 现 这 样 
的 情况 , 即 假设 的 数量 已 很 少 但 假设 删除 仍 在 继续 。 在 宽容 法 中 ,需要 将 假设 按 概 率 大 小 进 
行 排序 ,保留 那些 概率 较 大 的 几 个 假设 。 但 此 种 方法 在 每 个 扫描 周期 都 要 对 假设 进行 排序 ， 
这 需要 巨大 的 计算 资源 。 

(2) 假设 合并 

随 着 时 间 的 推移 ,两 个 假设 有 可 能 越 来 越 接近 .它们 之 间 的 区 别 仅 限 于 刚 开 始 时 的 几 个 
扫描 周期 ,此 时 需要 删除 其 一 :只 保留 一 个 即 可 。 


7.33 概率 多 假设 方法 


从 上 一 小 节 的 介绍 中 ,我 们 可 以 看 出 ,传统 的 多 假设 跟踪 方法 依赖 于 量 测 与 航 迹 之 间 分 
配 关 系 的 枚 举 。 为 了 对 迅速 增长 的 可 行 假设 数目 进行 有 效 地 控制 ,需要 借助 于 假设 删除 以 
及 门 策略 。 但 是 ,这 样 做 很 有 可 能 将 源 于 目标 的 量 测 序列 删除 掉 , 因 为 我 们 感 兴趣 的 目标 源 
信号 可 能 会 很 微弱 或 是 起 伏 很 大 。 

另外 一 类 方法 就 是 从 概率 角度 来 考虑 数据 关联 问题 。 
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事实 上 ,多 目标 跟踪 问题 可 以 看 作 是 一 个 只 有 部 分 量 测 数据 的 一 个 状态 估计 问题 。 假 
设 我 们 已 经 知道 描述 量 测 与 目标 之 间 对 应 关系 的 分 配 向 量 , 那 么 就 很 容易 计算 出 目标 源 于 
量 测 的 似 然 函数 。 那 么 此 时 的 多 目标 跟踪 问题 即 可 简化 为 一 个 单纯 的 估计 问题 。 

对 于 不 完全 数据 的 估计 问题 ,期 望 极 大 化 算法 (EM) 是 一 个 有 效 的 解决 手段 ,本 书 第 
2 章 已 对 EM 算法 的 基本 原理 做 了 描述 。R. L. Streit 和 T. E. LuginbublU9:?9 44 — fr z5 Sc 
上 的 目标 跟踪 假设 稍 作 修改 .并 将 EM 算法 巧妙 引入 多 目标 跟踪 问题 中 ,提出 了 概率 多 假 
设 方法 (PMHT) ,从 而 将 整个 数据 关联 和 跟踪 过 程 组 合 为 一 个 简洁 有效 的 迭代 过 程 。 这 里 
将 PMHT 以 有 限 混 合 密度 估计 问题 的 形式 给 出 55'2 。 


1. 基本 符号 


这 里 仍 沿用 7. 2. 2 小 节 中 符号 有 天 ,Dr zu A m, 的 定义 。 并 令 X* 表示 直至 KK 时 刻 
的 多 目标 状态 历史 


XF = (X, , X, Xx) (7-3-32) 
其 中 ,k ARARA i X, iH N 个 目标 的 状态 向 量 联合 组 成 , 即 
X, = (xb xtc xt} (7-3-33) 
此 处 ,N 为 目标 个 数 。 为 表达 简洁 起 见 ,在 本 节 中 令 
Az", AX" (7-3-34) 
为 了 表征 量 测 起 源 的 不 确定 性 ,我 们 引入 分 配 向 量 @, 即 
Q= (Q 0 Q.) (7-3-35) 


其 中 的 每 个 元 素 Q, 表示 k 时 刻 的 一 个 分 配 假设 
Q, = {gn *k.2 ， *Qk.m, } (7-3-36) 

其 中 ,qi 一 上: XR E k 时 刻 量 测 q, FA bt PEA GH 1620 mis LH 12 N. 

在 PMHT 方法 中 ,一 个 量 测 并 不 被 分 配给 一 个 特定 的 目标 ,而 是 分 配给 所 有 的 目标 。 
它 将 分 配 向 量 Q 看 作 是 一 个 随机 变量 。 在 这 里 ,定义 了 一 个 参数 空间 O, 它 由 目标 状态 向 量 
和 分 配 向 量 联合 组 成 。 但 是 .在 多 目标 跟踪 问题 中 .缺失 数据 (miss-data) 正 是 分 配 向 量 。 所 
以 它 不 能 直接 包含 在 估计 参数 中 。 取 而 代 之 .我 们 将 量 测 与 目标 之 间 的 分 配 概率 加 入 到 目 
标 状态 向 量 中 。 令 


I= UL .I «I (7-3-37) 
JEP IT, = (rh oad eee tl) CH eh 表示 一 个 量 测 源 于 目标 1: (t= 二 1,2,…,NN) 的 概率 。 换 句 
话说 ,概率 z 是 独立 于 量 测 的 , 即 


xi = Plk = t), 对 于 所 有 j= 1,2,-",m, (7-3-38) 
要 估计 的 参数 向 量 为 
O= (XII) = (0,.0, +++ Ok) (7-3-39) 
其 中 
O, = CGX .IL) (7-3-40) 


很 自然 地 .我 们 将 累积 观测 集合 Z 看 作 是 不 完全 数据 (incomplete data) ,其 与 缺失 数据 QQ 
联合 构成 完全 数据 (complete data) 。 


2. 基本 假设 
在 传统 的 数据 关联 算法 中 中, 要求 以 下 两 个 基本 假设 成 立 : 
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COD. 每 一 个 量 测 有 唯一 的 源 , 不 考虑 有 不 可 分 辨 的 探测 的 可 能 性 ; 
(2) 对 于 一 个 给 定 的 目标 ,最 多 有 一 个 量 测 以 其 为 源 。 
基于 第 一 个 假设 ,分 配 概率 x 之 间 满 足 如 下 约束 


N 
Mi=1 (7-3-41) 


在 PMHT 方法 中 , 仅 保留 第 一 个 约束 ,而 无 第 二 个 约束 的 限制 :以 使 不 同 的 量 测 可 以 源 于 
同一 个 目标 。 进 而 ,假设 各 个 目标 的 状态 向 量 之 间 , 以 及 分 配 向 量 Q, 与 目标 状态 向 量 之 间 
是 统计 独立 的 ,并 且 分 配 向 量 的 各 个 分 量 之 间 也 是 统计 独立 的 , 故 有 下 式 成 立 


P(Q,) = H P(q;) (7-3-42) 
3. 算法 在 极 大 似 然 意义 下 的 形式 
缺失 数据 @ 的 概率 密度 函数 为 
K ™ 
P O = [I Ta (7-3-43) 


那么 ,根据 Bayes 公式 和 独立 性 假设 (传感器 在 不 同 扫描 周期 获得 的 量 测 之 间 以 及 分 配 向 量 
之 间 是 独立 的 ) ,完全 数据 集 的 似 然 函 数 为 


K K ™ 
P(Z,Q| O = [[ Pw. 10. = IE [[ Pc. | x% ne (7-3-44) 
k=1 k=1 ;=1 
而 不 完全 数据 的 似 然 函 数 为 
K 
PZ O = ]| P¿Z, | XM 
ket 
> M K ^. M 
= II II»«.;10» = IL IL > ea, | xoz (7-3-45) 
k=1 ;=1 k=1 ;=1 t=1 
所 以 
P(Q| zo = PCZ Q. O _ III Pea, | 24 O.) (7-3-46) 


PCOZ| © F 

EM 算法 是 针对 一 个 给 定 观测 数据 集合 ,求解 参量 极 值 的 极 大 化 算法 。 它 是 一 个 迭代 
过 程 ,在 每 一 次 迭代 循环 过 程 中 .依次 执行 期 望 步 (E- 步 ) 和 极 大 化 步 (M- 步 ), 直 至 相 邻 两 次 
迭代 之 间 的 参量 无 显著 变化 。 

(1) 期 望 步 

BIA O 作为 在 前 一 次 迭代 中 的 参数 取 值 。 在 此 步骤 中 ,首先 需要 计算 完全 数据 集 的 对 
数 似 然 函 数 , 它 基于 前 一 步 参数 取 值 0" 和 不 完全 数据 集 式 即 量 测 数据 ) 。 

W(O| O° )= E(lnL PCZ. 9| O] | 2.0°} 
= ZalelPCz, Q| O ]P( Q| 2.0") (7-3-47) 


Hid n = ym. 则 上 面 的 和 式 中 包括 n 项。 
将 式 (7 3- 46) 和 式 (7-3-44) 代 入 式 (7-3-47) 中 ,可 以 得 到 


342 @m4ë B Bh Sow 


“i 


K 
In[ P(z,.; Lentes I} CIE H Pca, EM (7-3-48) 
k=1 


Ww Ot) = x es 
= 
简化 上 面 的 和 式 . 有 


WO o) = > Sy In [des Jwt + SS > PIP | xbo)]why (7-3-49) 


k=l j=l a, j=l k=1 j=l aj 
因为 对 于 任何 AE (1.2.--- K} jE 0.2.7 mi). A aue (0.2.7 } ,所 以 上 式 可 转化 为 
WO o) = T ee | xD Jwi; (7-3-50) 
£1 k=] #=1 k=] j=l 


其 中 
ui, = CD? PG | GO 
" PG TOR) 
JE Ab COD" «G0 AR O; 分 别 表示 经 前 一 次 迭代 获得 的 =. x; 和 O 的 值 。 从 该 式 可 以 
看 出 ,期 望 函 数 Q 被 拆 成 两 项 ,每 一 项 包含 一 种 类 型 的 参数 ,这样 的 形式 将 使 得 参数 的 极 大 
| re 而 且 , 若 假设 N 组 参数 之 间 是 统计 独立 的 , 则 有 关 这 些 参数 的 极 大 化 可 
六 分 解 成 N 个 独立 的 过 程 。 最 后 ,因为 在 上 式 的 第 一 项 中 ,lnrt,zE11,2,…,N) 以 线性 形 
suma cen epee pe rene 
(2) 极 大 化 步 
首先 优化 第 一 类 参数 开 , 对 所 有 的 kE {1,2,…,K}), 有 


(7-3-51) 


N m, 
maxg(IL) = 23 S nz Tus; 


1-1 j=l 


E (7-3-52) 
s, t. Sx =1 
t-1 
求解 如 上 优化 问题 ,容易 得 到 
= = P (7-3-53) 
XT —38 88 IAH RE 00.2. K). € 0.2 N) A 
xi € arg max 2 In PG; | xi) Tus; (7-3-54) 
或 j=l 
如 果 目 标 按 确定 轨迹 运动 .那么 要 估计 的 参数 则 可 缩减 为 
o= (X, II) (7-3-55) 
其 中 X, = (xb x6 xS) ,此 时 参数 X, 的 最 优 解 为 
K P. 
xo € {ere max >) > InP ly | xui) (7-3-56) 
o k=l j=l 


4 算法 在 最 大 后 验 概率 意义 下 的 形式 


以 上 ,我 们 给 出 了 问题 的 极 大 似 然 (ML) 形 式 。 车 已 知 待 估计 参数 的 先 验 概率 知识 , 则 

可 以 得 到 算法 的 最 大 后 验 概率 (MAP) 形 式 。 首 先 记 
PCO Š In[ P( X.IIDJ (7-3-57) 
类 似 于 文献 23 和 文献 24 中 的 做 法 ,假设 分 配 概率 向 量 五 无 先 验 信息 可 以 利用 。 将 上 式 展 
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F. AY 


K 
PeOš In[P(x,IDJ = m[Pexo Tp ex, 1X )] 
k=1 


N N K 
= Inf II Pc» II [pecs | xia] 
1-1 - 


t=1 k=1 
N N K 
= D hP] 2) D EPC | xi] (7-3-58) 
=] =] k=] 
此 时 期 望 函 数 W HWRE A 
WO! O Êw 0» + PCO) (7-3-59) 
将 式 (7-3-50) 和 式 (7-3-58) 代 入 上 式 , 有 
E N E m, N K ™ 
Woo O" )= 31» [ 2 why | nlx] + >) > >J 1n[ P€z,,, | xt) Jeet. 
j=l 


t=1 k=l t=1 k=l j=l 


N N K 
十 >)In[P(x5)] 十 > inl PGs | xt (7-3-60) 
t-1 


类 似 于 算法 的 ML 形式 ,关于 参数 X Tu II üg 0C 46 RT VA A3 fe Dg W Ar Ah Sr ERE. CP XY 
(xh xi oso xk) € arg , max, x S nl PCy, | xi) dui; 


+Hnf Po + Jnl PCs | x1] (7-3-61) 
参数 开 的 最 优 解 形式 同 式 (7-3-53) 。 
值得 指出 的 是 ,对 于 如 下 线性 Gauss Markov 模型 .可 以 通过 Kalman 滤波 过 程 得 到 参 
数 X 的 解析 解 , 即 


x =@ xi +w. k= 1,2,-., K 
| (7-3-62) 


z, = Hixid- wi: k= 1,2,,K 
JP ov Awi 分别 为 k 时 刻 目标 : 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 ,为 白 Gauss 过 程 , 协 方 差 矩 阵 分 
IA Qi 和 Ri。 
考虑 式 (7-3-61) 中 待 优化 函数 的 指数 函数 形式 


K m, 
Pt» [I [Pot | xo IE PG | xps] (7-3-63) 
ien Jmk 
注意 到 
- A 
[I Peer | x e TT AL; (7-3-64) 
int 


ji 
其 中 ,wi,j 由 式 (7-3-51) 计 算得 到 。 而 
Any = Nl[zuia;s Hixi , Gak.) R1] cc Mi; Hixis Grit) Ri) 
表示 似 然 函 数 , 其 中 ,x 由 式 (7-3-53) 计 算得 到 。 此 处 
P. 
za eL ab (7-3-65) 


m. Fy 
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此 时 ,参数 的 极 大 化 过 程 可 以 由 Kalman JEUE SEI « FUIS Ef DAZ e fit iil zz 和 组 合 协 方 
xi — 
m Th 

5. 结论 

综 上 所 述 ,在 参数 的 迭代 寻 优 过 程 中 ,给 定 待 估计 参数 的 初 值 O” = (A? LIE } ,下面 给 
出 如 何 基 于 第 i 步 获得 的 参数 取 值 来 获得 第 i 十 1 步 的 参数 更 新 值 。 

CD BACT W E 

对 于 任意 R—1.2.--.K 和 /上 一 1,2,… , N 


P 
apu l Spin (7-3-66) 
mex j=1 
其 中 
pea — REIP Gau | xi") (7-3-67) 
Vt PG, | OD 


而 zii xk! VUR O, 分 别 表 示 在 第 i UEC PARTE IY x xi 和 O 的 值 。 
(2) 参数 4 的 更 新 
MAP 形式 为 


(xp xpo ys Na ) 
= iac piti 
€arg max {Pow IL {Po | xi) [[ Pe. | x J (7-3-68) 
a eme k=: ji 
ML 形式 为 
m, 
xi^ € arg max > In[P(z,; | xi) Jut" (7-3-69) 
X» j=l 


对 于 目标 按 确 定 轨迹 运动 , 则 目标 的 初始 运动 参数 可 以 更 新 为 


K "n 
x; € farg max > D) InL[ PG, | | (7-3-70) 


x k=l j=l 
6. 扩展 到 多 传 感 情 形 


前 面 所 述 的 PMHT 算法 处 理 的 是 时 间 域 上 的 数据 关联 问题 。 本 节 将 PMHT 算法 扩 
展 到 多 传 感 情形 ,以 实现 时 空 二 维 数据 关联 。 为 此 :首先 引入 如 下 记号 。 
假设 整个 多 传 感 系统 包括 N, 个 传感器 。 记 多 传 感 所 有 量 测 信息 集合 为 Z, 有 
z= (2yÉ, (7-3-71) 
其 中 ,代表 传感器 接收 到 的 所 有 量 测 ; mi 代表 传感器 * 在 & 时 刻 接收 到 的 所 有 量 测 ; 
zi 《is 二 1,2,… mi) or Ped s e e 时 刻 接收 到 的 第 i, 量 测 。234 以 及 开 的 含义 与 单传 感 
情形 一 样 ,分 别 代表 N 个 目标 的 联合 状态 向 量 和 量 测 源 于 目标 的 概率 。 
记 多 传 感 所 有 分 配 向 量 为 8, 有 
Q= (9), (7-3-72) 
其 中 人 代表 传感器 * 接收 到 的 量 测 与 目标 分 配 关 系 的 向 量 。 并 假设 来 自 不 同 传感器 的 量 测 
是 相互 独立 的 ,继而 认为 描述 各 个 不 同 传感器 量 测 与 目标 分 配 关 系 的 分 配 向 量 之 间 也 是 统 


第 7 章 RAE 345 


计 独 立 的 。 
此 时 ,完全 数据 集 的 似 然 函数 为 
P(Z,Q| O = P(2: Bs, ++ Os | O) 


N, N, K m” 
=[[Pc2| e.orco.o = JT [I TP Pia, | xF, uba, (7-3-73) 
al 5 一 1 k=l i=l 
不 完全 数据 的 似 然 函 数 为 


N, N, K 
Pezi o= TI Pcz| o = IEIEIDPG. | 09 


s=1 5 一 1 k=1i,=1 
N, K ™ N 
= H IH X Pci | xn (7-3-74) 
k=1 pet t=1 
所 以 缺失 数据 的 条 件 概 率 密度 函数 为 
N, K m 
— P(Z,Q| O | ; T 
KAZO- Sao = H H IT Pc. | zi, +O.) (7-3-75) 
其 中 
PG, | xfes )zba, 
Pgri | z], O) = ——— — — (7-3-76) 
Pais, | xn 
3X FF + 20] šB p RUR A 


QO O )= Diln[PCz, Q| OJP(Q| 2,0°) 


s K 
= S{ ripe. | aces ness 1) 
s K m, 
x { TU AT II Pci, | zi, o0] (7-3-77) 


简化 上 面 的 和 式 , 有 | 


N, 


QO| € = SSH de, ] Inca 


t=1 k=l s=1 i=l 
N K N, 
+ 2525.25 Sucre, | xi el; (7-3-78) 
党 二 
其 中 
Gi)" POL. | Cay" 


whi, PGi, OD (7-3-79) 


He 4k un L 098 28 eg A. np 63586 — 28 Z BT Z: BCS hz UC ELO 
N, my 
x = [| (7-3-80) 


XT HE BN, TA A RE (1.2. KO) (€ 0.22 ND .有 
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m 


N, k 
xy) € arg mex 之 » 2 In[ PC; EDI (7-3-81) 
=1i,=1 


734 基于 期 望 极 大 化 算法 的 杂 波 环境 下 机 动 目标 跟踪 


在 传统 的 IMMPDA 算法 计算 过 程 中 ,由 于 引入 了 虚 警 和 不 正确 的 目标 运动 模型 ,降低 
了 对 目标 的 跟踪 精度 。 为 了 提高 跟踪 精度 ,文献 28 提出 了 一 种 新 的 基于 期 望 极 大 化 (EM) 
算法 的 机 动 目标 状态 估计 方法 。 本 节 首 先 建立 了 基于 EM 算法 的 最 大 后 验 概率 意义 下 的 
状态 估计 数学 模型 ,然后 采用 离散 优化 技术 解决 EM 算法 中 的 极 大 化 问题 ,并 最 终 确定 出 
系统 的 实际 机 动 模式 序列 ,同时 分 离 出 源 于 目标 的 量 测序 列 ,进而 获得 对 目标 状态 更 精确 的 
估计 。 它 有 效 地 解决 了 最 大 后 验 概率 状态 估计 中 的 不 完全 数据 问题 。 


1. 问题 描述 
这 里 仍 沿 用 7. 2. 3 小 节 中 的 系统 描述 。 直 至 K 时 刻 目 标的 状态 历史 表示 为 
X* -(x,)E, (7-3-82) 
直至 K 时 刻 系 统 的 实际 运动 模型 序列 表示 为 
M* 全 (Me 对， (7-3-83) 
其 中 ,Me 代表 & 时 刻 实 际 起 作用 的 系统 模型 。 而 直至 K 时 刻 源 于 目标 的 量 测序 列 定义 为 
PARE, (7-3-84) 


SRA LW, € (0.1.2. ,m4}) 按 以 下 方式 定义 
P= ji. d EE EDU zu; 源 于 目标 
*p 天 0， 若 人 时 刻 无 量 测 源 于 目标 
本 节 要 估计 的 参数 为 作用 于 系统 的 机 动 输入 序列 和 源 于 目标 的 量 测序 列 ,按照 以 上 的 
记 法 , 即 为 


(7-3-85) 


OÈ". M") (7-3-86) 
设 已 经 获得 量 测 集 Z ,目的 是 在 所 有 low 个 可 能 的 量 测 和 输入 序列 组 合 中 ， 基于 


极 大 后 验 概率 密度 函数 p(0 | ZS). 寻求 最 优 的 量 测序 列 和 机 动 输入 序 : 列 。 这 里 ,~ 指 模型 集 
中 模型 的 个 数 。 以 下 给 出 的 是 一 个 离线 算法 。 


2. 期 望 函数 计 算 


在 本 节 中 ,对 照 EM 算法 的 模型 ,将 观测 数据 Z* 看 作 是 “不 完全 ”数据 ,将 状态 历史 X* 
看 作 是 缺失 数据 ,二 者 形成 所 谓 的 完全 数据 。 待 估计 的 参数 为 源 于 目标 的 量 测序 列 和 作用 
于 系统 的 机 动 输入 序列 。 最 大 后 验 概率 (MAP) 意 义 下 的 EM 算法 在 每 个 迭代 循环 需 执 行 
以 下 两 步 。 
E- 步 : 
Q(0 | 6,» = Exx[InP(Z* , XE ,0) | ZE ,0,J (7-3-87) 
M- 步 : 
On = arg max Q(B E S (7-3-88) 
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上 式 中 ,6, {WW .MK ) 为 算法 第 p 次 迭代 获得 的 参数 估计 值 (最 新 的 机 动 输入 和 量 测序 列 
估计 ) 。 
EM 算法 在 实际 使 用 中 ,首先 要 给 定 初始 的 参数 估计 和 % ,然后 重复 如 上 E- 步 和 M- 步 ， 
直至 两 次 迭代 的 变化 小 于 一 个 小 正 数 。 将 式 (7-3-88) 展 开 , 可 得 
Q(0 | 0,)= Exr [lnP(X* ,ZK ,,8* ,M*) | Sr. M5 ,2Z*] 


K 
Exs {In[ POM PG) |] CPM, | M, D P(@,) 
k=1 


- PO, | xM) PCZ, | x, ,@,))1 | BME ,2*) 


K K 
SE [InPOM, | Mi) | V. ME.ZK]43- D) Exe [InP P.) | WE ,MY ,ZK] 
k=2 k=2 
K 
+ SJ Ext [InPG, | xia «Mi | PS, ME .ZF] 
k=2 


K 
+ D) Exs [lnP(Z, | x, VO | VE. MEZ] 
k=2 


+ Ex«(InP(M,) | P$ ,MS .ZF ] + Ex[InPGa) | @#,ME ,ZF] (7-3-89) 
3. 期望 函数 极 大 化 
在 这 个 环节 中 ,通过 极 大 化 在 E- 步 获得 的 期 望 函 数 , 从 而 获得 较 上 一 次 迭代 更 优 ( 即 后 
验 概率 更 大 ) 的 参数 估计 值 。 
将 在 EE- 步 得 到 的 期 望 函 数 取 负 . 问 题 转化 为 费用 最 小 问题 , 即 
0,4 = arg maxQ(@ | 0,) = arg min[ 一 Q(0 | 0,)] (7-3-90) 


^ 


JOE , M*) =— Ex (InPCOXF ,ZK , M" ,'9*) | 9r. ME ZS} (7-3-91) 
4. Viterbi 算法 


Viterbi 算法 是 一 种 用 于 求解 离散 优化 问题 的 有 效 手 段 . 它 通过 递归 方法 获得 网 络 图 中 
费用 最 小 的 路 径 。 以 下 给 出 了 利用 Viterbi 算法 搜索 费用 最 小 路 径 的 过 程 。 
设 di 表示 到 达 1/ 阶段 结 点 j 的 最 短 距离 (j= 二 1,2,… rs /二 1,2,… KO n; 为 各 个 阶段 


结 点 数目 ,$8(1, 丫 表示 连接 1 阶段 结 点 j 的 最 短 距离 的 1 一 1 阶段 的 结 点 编号 ,算法 步 又 
MP. 
CD 初始 化 
d=0, 1<j<m (7-3-92) 
$05) =, ee (7-3-93) 
(2) 递 推 
对 于 & 一 2,3,… ,到 ,有 
d= iini Nar? +a), 1=<j=< mx (7-3-94) 
#(k.J) = arg „min idd tai) l1=<j=W m (7-3-95) 


min, a 
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(3) 终止 
d` = min (dF), 1=< i= nk (7-3-96) 
1<i<ng 
ik = arg min {dk}, 1=< i=< nk (7-3-97) 
1<i<nk 
(4) 回 济 
if, = Gd. k=K,K—1,.%,2 (7-3-98) 


从 而 获得 具有 最 短路 径 的 结 点 编号 序列 为 {六 id ema ii). 

但 需要 指出 的 是 ,此 处 由 于 要 同时 寻找 最 优 的 机 动 模型 和 量 测 两 个 序列 , 故 直接 应 用 
Viterbi 算法 是 不 可 行 的 。 借 鉴 文献 29 的 思想 ,考虑 将 每 个 采样 时 刻 机 动 输入 和 有 效 量 测 
的 所 有 二 元 组 合作 为 该 时 刻 的 网 格 结 点 ,再 计算 网 络 中 任意 相 邻 两 个 结 点 的 连接 费用 ,然后 
就 可 应 用 Viterbi 算法 来 搜索 费用 最 小 的 路 径 。 详细 过 程 可 参考 文献 28, 文 献 30 和 文 
WK 31. 


7.4 集中 式 多 传 感 多 目标 跟踪 的 广义 S 维 分 配 算法 


为 了 维持 整个 多 目标 跟踪 过 程 ,必须 首先 将 传感器 接收 到 的 量 测 数据 和 其 目标 源 对 应 
起 来 。 但 是 ,如 果 传 感 器 是 被 动 的 , 它 只 能 提供 目标 的 角度 测量 ,而 无 距离 度量 。 此 时 ,单传 
感 关联 问题 变 得 非常 困难 。 为 了 更 新 目标 的 状态 信息 ,需要 将 来 自 多 个 传感器 的 量 测 信息 
关联 起 来 。 集 中 式 多 传感器 多 目标 跟踪 问题 可 以 描述 为 具有 多 传 感 量 测 互联 和 状态 估计 两 
个 相关 功能 的 最 优化 问题 。 

在 一 个 多 传感器 多 目标 跟踪 场景 中 ,目标 个 数 是 未 知 的 ,这 些 目标 或 者 是 静止 的 ,或 者 
是 运动 的 。 假 设 有 N, 个 传感器 在 不 同时 刻 对 整个 跟踪 空间 的 不 同 区 域 进 行 观测 。 传 感 器 
可 以 是 静止 不 动 的 ,也 可 以 位 于 一 个 运动 的 平台 上 ,但 是 任何 时 刻 传感器 的 位 置 都 是 已 知 
的 。 传 感 器 既 可 以 是 主动 传感器 . 即 可 以 获得 目标 完整 的 位 置信 息 , 也 可 以 是 被 动 传感器 ， 
即 只 能 获得 角度 测量 或 视线 测量 (ine of sight. LOS). 

不 妨 假设 关联 是 在 S 个 量 测 列表 (LIST) 中 进行 的 ,列表 中 的 第 i, 个 量 测 是 在 时 刻 
T. 获得 的 ,sE S.i,—1.2. n, n, 为 列表 s 中 的 量 测 总 数 。 列 表 s 中 的 量 测 源 于 传感器 
£,€ (1.2. N.) ,这 里 有 & 为 列表 到 传感器 编码 的 一 个 上 映射。 假设 传感器 C. TE Ta, BIA 
位 置 为 ys o WW zs 或 者 源 于 真实 的 目标 p (位 置 在 x.) .或 者 源 于 杂 波 。 

在 源 于 真实 目标 的 情况 下 ,zs 可 以 表达 为 H(x, «yu, :Ts,)( 这 里 的 H 为 观测 和 矩阵) 与 加 
性 Gauss ARMOR ) 之 和 。 记 各 个 传感器 的 检测 概率 为 Po, , 且 有 Po, 三 1。 记 来 自 列 
K s 和 所 有 量 测 列表 的 量 测 集合 分 别 为 

Z, = ite Z= (Z,yË, (7-4-1) 

若 量 测 列表 s 中 的 量 测 zs. 源 于 杂 波 .我 们 可 以 假设 该 量 测 在 该 传感器 的 观测 区 域 中 服 

从 均匀 分 布 , 表 示 为 


= ie 
Fa) ra (7-4-2) 


SUH, 是 传感器 5 观测 空域 的 体积 。 假 设 虚 警 量 测 间 是 统计 独立 的 ,并 且 也 独立 于 目标 
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测量 。 

值得 注意 的 是 ,对 任何 一 个 传感器 而 言 . 一 个 目标 有 可 能 在 某 些 采样 周期 没有 被 其 检测 
到 。 为 了 简化 由 于 漏 测 引 起 的 不 完整 测量 与 目标 的 互联 ,为 每 个 量 测 列表 引入 虚拟 测量 
zo。 来 自 于 列表 s 并 分 配给 目标 : 的 虚拟 测量 表示 该 目标 没有 被 传感器 5, 检测 到 。 

我 们 的 目标 是 将 整个 量 测 集合 划分 为 与 目标 互联 的 测量 子 集 和 没有 与 任何 目标 互联 的 
虚假 量 测 子 集 。 将 不 同 量 测 列 表 中 源 于 同一 目标 的 量 测 关联 起 来 ,从 而 得 到 对 目标 的 状态 
估计 。 广义 S 维 分 配 算法 是 通过 离散 优化 方法 来 极 大 化 量 测 划 分 的 似 然 函 数 ,从 而 得 到 最 
佳 划 分 。 

在 广义 S 维 分 配 算 法 中 ,对 于 每 个 候选 互联 (由 S 个 列表 形成 的 量 测 组 合 Z aa, = 
(zu, «zai, ott ozu, P) ,首先 基于 该 量 测 组 合 的 广义 对 数 似 然 比 给 其 分 配 代价 ; 然后 对 所 有 候 
选 互联 利用 S 维 分 配 算法 使 代价 全 面 极 小 化 。 

源 于 目标 4 的 S 元 测量 Zi,.… 的 似 然 函 数 可 以 表示 为 


s 


AG, 44, 10 = III — Po, 37? EPy, fu, | x17? (7-4-3) 
其 中 ,ui,) 为 二 值 性 函数 , 且 有 
0. ¿=0 
uGi,) = Í (7-4-4) 
1. 其 他 
量 测 都 是 虚假 量 测 或 与 该 目标 无 关 ( 这 里 用 2 — e 描述) 的 似 然 函 数 为 
AG, aues | £= ©) = IIIn/* re (7-4-5) 


把 S 元 候选 互联 分 配给 目标 t 的 代价 由 负 的 对 数 似 然 比 给 出 为 
We VO 
PAG Sa | = 
由 于 式 (7-4-3) 中 的 x, 是 未 知 的 ,因此 我 们 可 以 使 用 它 的 ML 估计 来 代替 , 即 
X; — arg maxA CZ, vi. i |) (7-4-7) 


它 使 式 (7-4-6) 成 为 广义 对 数 似 然 比 , 且 有 
s 


Cee = 2 {Luci — 1]lnC1l — Pp, ) — uG In Po, P, / | 2xR, 17) 


iy vig 


c l (7-4-6) 


iy vig st vig 


s 


2=1 
Heu HGy yu TOT Ren, — HGysye T) (7-4-8) 
在 这 里 ,我 们 的 目标 是 寻找 最 可 能 的 所 有 S 维 量 测 组 合 ,并 且 要 求 每 个 量 测 只 分 配给 


一 个 目标 或 虚 警 ,而 且 每 个 目标 至 多 收 到 来 自 每 个 目录 的 一 个 量 测 。 所 以 我 们 可 以 将 上 述 
问题 描述 为 如 下 的 约束 优化 问题 


"E WE 
min», 2 Zt 96 salbu d eig (7-4-9) 
fA dece 


而 约束 条 件 为 


350 @iim4ë m REA (S — NO 


t ts = Ls ig = 1,2,° ,7 
ED 2. ` ‘ a (7-4-10) 


DDD 之 pasa = 1, is = 1,2,=",ns 


二 进 ri rao el ag i 是 否 与 某 个 目标 互联 。 若 
iy ody a rime WW o; iiu, 15 否则 cn， ,—0. 
对 于 如 上 所 述 的 广义 S 维 分 配 算法 ， ud 时 为 二 -个 求解 复杂 < 度 随 着 问题 规模 的 增 
大 呈 指 数 规律 增长 的 问题 。 解 决 S 维 分 配 问题 遇 到 的 挑战 主要 是 解决 随 着 问题 规模 的 扩 
大 , 随 之 而 来 的 NP-hard 问题 。 为 了 得 到 多 维 分 配 问题 的 有 效 解 ,可 以 采用 一 种 分 阶段 拉 
格 朗 日 松弛 算法 。 该 方法 将 广义 多 维 分 配 问 题 转化 为 一 系列 的 二 维 分 配 问 题 进行 求解 ,从 
而 获得 具有 多 项 式 时 间 复 杂 度 的 近似 最 优 解 *…3。 


7.5 多 目标 跟踪 起 始 与 跟踪 终止 算法 


多 目标 跟踪 起 始 与 跟踪 终止 是 机 动 目标 跟踪 领域 的 首要 问题 , 它 是 建立 新 目标 档案 和 
消除 多 余 目 标 档案 的 决策 环节 ,本 质 上 是 一 个 决策 问题 。 一 般 说 来 ,跟踪 起 始 包 括 两 部 分 内 
iid 暂时 航 迹 的 形成 和 对 和 暂时 航 迹 的 确认 和 删除 。 跟 踪 终 止 意 为 对 于 已 确认 的 目标 航 迹 ， 

当 其 离开 监视 空域 时 ,终止 对 其 进行 继续 跟踪 ,从 而 节省 存储 空间 。 

具有 代表 性 的 跟踪 起 始 算 法 有 简单 的 序列 概率 比 检验 ,Bayes 轨迹 确定 方法 B4255 ,以 及 
以 基于 启发 式 算法 和 基于 逻辑 规则 * 下 为 代表 的 序 贯 处 理 技术 , 它 一 般 适用 于 杂 波 相对 稀 
玻 的 环境 ,例如 雷达 和 声 纳 跟 踪 环 境 。 另 外 一 类 是 以 基于 Hough 变换 和 修正 Hough 变 
1.05798 为 代表 的 批 处 理 技术 , 它 一 般 适 用 于 图 像 处 理 和 强 杂 波 跟踪 环境 中 。 它 具有 较 顺 序 
处 理 方 法 优越 的 性 能 ,但 它 不 能 用 于 快速 航 迹 起 始 , 一 般 不 能 满足 实时 计算 的 要 求 。 另 外 ， 
将 多 假设 技术 c': 轨 和 序列 概率 比 检 验 技术 后 :多 应 用 于 杂 波 环境 下 多 目标 跟踪 起 始 也 是 目 
前 研究 的 一 个 热点 。 跟 踪 终 止 是 跟踪 起 始 的 逆 问 题 , 它 是 消除 多 余 目 标 档案 的 一 种 决策 方 
法 。 当 被 跟踪 目标 逃离 跟踪 空间 或 是 被 摧毁 时 ,为 避免 不 必要 的 存储 和 计算 ,跟踪 器 必须 做 
出 相应 决策 ,以 消除 多 余 目 标 档 案 ,完成 跟踪 终止 功能 。 

上 述 方法 传统 上 都 是 基于 统计 距离 的 判决 规则 ,另外 一 类 基于 概率 的 判决 规则 正 吸引 
着 越 来 越 多 研究 者 的 关注 。 在 文献 ~ 名 中 ,通过 引入 航 迹 存在 概率 (the probability of 
track existence) 或 航 迹 可 感知 概率 (the probability of track perceivability) .将 概率 数据 关联 
(PDA) 和 联合 概率 数据 关联 (JPDA) 算 法 扩展 到 可 以 用 于 实现 跟踪 的 起 始 与 终止 。 


75.1 跟踪 起 始 方法 
1. 序 列 概率 比 检验 
对 于 序列 概率 比 检验 (SPRT) ,首先 要 建立 两 种 假设 H, 和 Ho R: rh H, 为 目标 存在 ， 
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H, 为 目标 不 存在 ( 回 波 来 自 虚 警 或 杂 波 )。 然 后 计算 相应 于 每 一 种 假设 的 似 然 函 数 Po 
和 Pu; 
Ho: Pu = PRO — PgO*7 (7-5-1) 
Hi: Pu = P§(1— Pp)*™ (7-5-2) 
式 中 ,Pp 和 Pr 分 别 为 检测 概率 和 虚 警 概率 ,m 为 检测 数 ,& 为 扫描 数 。 
定义 相应 于 两 种 假设 的 似 然 比 函数 为 


u, = Bu 


kz Por 

并 设置 两 种 决策 门限 C, 和 C; 。 最 后 ,SPRT Dr 7 19 De eae RU. 
Un Cy ,接受 假设 Ho; 当 Ue Ce ,接受 假设 Hi; 当 C, <U, <C; ,不 能 做 出 决策 , 需 

继续 检验 。 其 中 ,门限 C, 和 Co 满足 下 列 关系 


(7-5-3) 


此 处 ,a 和 8B 为 预先 给 定 的 允许 误差 概率 .a JI Ho 正确 时 接受 H, 的 概率 ,8 为 及; 正确 时 接 
受 Ho 的 概率 。 取 似 然 比 函 数 的 对 数 形式 ,决策 逻辑 式 还 可 转化 为 易于 计算 的 形式 


InU, = In( Py, /Px) = ma, — ka; (7-5-6) 
其 中 
a, = In([P»/( — P5)]/EPe/(1 — Pg)]) (7-5-7) 
a: = In[(1 — Pp)/(1— Pp) ] (7-5-8) 
定义 检验 统计 量 ST) H 
ST (k) Š may (7-5-9) 
从 而 
InU, = ST (k) — £a; (7-5-10) 
再 设置 门限 Ty (A) A TL(k) 分 别 为 
Tv (&) = InC; + £a; (7-5-11) 
T, Gb) = InC, + £a; (7-5-12) 
JX FE Ue SEE HAE Jg A F JE aN 
STO) TLC), 接受 假设 H, 
[sr zT. 接受 假设 H, (7-5-13) 
TL(k) < ST(k) < Tvk). 继续 检验 


上 述 门限 TL(k) 和 Tv(k) 为 随 扫 描 次 数 增加 而 增 大 的 两 条 平行 直线 。 
最 后 ,期望 的 决策 时 间或 扫描 次 数 为 


alnC; + (1 ~a@)InC | H, 正确 
Pra, 一 az 
E(k) = (7-5-14) 
GQ — Inc; +AlnG | H, 正确 


Ppa 一 az 


该 方法 属于 “最 近邻 ?相关 方法 , 仅 适 合 稀 玻 回 波 环境 和 独立 非 机 动 目 标 跟 踪 情 况 。 
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2. Bayes 轨迹 确定 方法 


Bayes 轨迹 确定 (BTC) 方 法 将 检测 历史 和 滤波 残 差 新 息 引 入 到 统计 决策 中 去 ,因此 其 性 
能 优 于 上 面 提 到 的 序列 概率 比 检验 方法 。 

该 方法 的 关键 是 计算 在 给 定量 测 集合 D 条 件 下 轨迹 为 真 的 后 验 概 率 P (T| DO. h 
Bayes 法 则 .有 
POD: | T)P.(T) 


P(T|D) = PCD) (7-5-35) 

其 中 
PD) = POD | T) PCT) + PCD | PPF) (7-5-16) 
P. (F) = 1— P| CT) (7-5-17) 


其 中 ,PCDIT) 和 PCDIF) 分 别 为 存在 真实 目标 和 虚假 目标 条 件 下 接收 量 测 集合 D 的 概率 ; 
Po(T) 和 Po (FF) 分 别 是 存在 真实 目标 和 虚假 目标 的 先 验 概率 ; PC(D) 为 接收 量 测 集合 DD 的 
定义 数据 似 然 比 
= PcD:1 TY 


i -5- 
L(D) P(D | F> (7-5-18) 


从 而 
L(D)P.(T) 
L(D)P, (T) +1— P, (T) 
如 果 设 L, 为 第 k 次 扫描 时 的 数据 似 然 比 ,PCTID,) 为 直到 第 k 次 扫描 为 止 时 目标 为 真 
的 概率 ,那么 上 式 可 变 为 如 下 递 推 形式 


P(T | D,) 


(7-5-19) 


P(T | D) = 


L,P (T | Dia? 
PCT [Day i= PCT'| Di» 


设置 轨迹 确定 概率 门限 Prc 和 轨迹 终止 门限 Porr ,最 后 决策 迎 辑 为 ， 
当 PCT|IDi) 三 Prc 时 .接受 轨迹 为 真 的 假设 
当 PCTIDi) 二 Pr 时 ,接受 跟踪 终止 的 假设 。 


(7-5-20) 


3. 启发 式 算 法 


启发 式 算 法 和 4 中 介绍 的 基于 人 逻辑 规则 的 方法 处 理 的 是 在 一 段 连续 的 扫描 时 间 内 传 感 
器 收 到 的 量 测 数据 序列 ,该 序列 作为 对 一 个 宽度 为 N 的 时 间 窗 的 输入 。 当 位 于 该 时 间 窗 内 
的 检测 满足 指定 条 件 时 ,可 以 成 功 地 起 始 一 个 航 迹 ; 否则 .时 间 窗 向 右 滑动 一 个 单元 ,重新 
进行 航 迹 起 始 。 启 发 式 算法 (heuristic method) 基 于 两 个 简单 的 规则 ,一 般 称 之 为 速度 约束 
和 加 速度 约 东 .来 缩减 可 能 航 迹 的 数目 ; 而 基于 人 逻辑 的 方法 利用 预测 和 门 技 术 , 以 一 种 类 似 
于 多 假设 方法 的 形式 从 大 量 可 能 航 迹 中 辨别 出 真实 目标 航 迹 。 

启发 式 算 法 利用 如 下 两 个 简单 规则 来 形成 暂时 航 迹 (tentative track). 

规则 1 设 最 大 速度 和 最 小 速度 满足 vmx 宇 vin 宇 0 而 测量 或 者 通过 计算 得 到 的 速度 应 
该 介 于 最 大 速度 和 最 小 速度 之 间 . 即 对 于 一 个 滑 窗 宽度 为 N 的 航 迹 起 始 , 约 东 为 


Tati — Tk 


< 


Umin XL Vmax (7-5-21) 
Deua tk 
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此 处 ,ri HA k 个 扫描 周期 目标 的 位 置 向 量 , 为 采样 时 间 。 
规则 2 测量 或 者 通过 计算 得 到 的 加 速度 应 该 小 于 最 大 加 速度 ausus ,车 有 超过 一 个 以 上 
的 回 波 满足 加 速度 约束 ,具有 最 小 加 速度 的 回 波 用 于 形成 目标 航 迹 ,约束 为 


Tet — Te Tr TR 


= Ga kn — ty) (7-5-22) 


lati te te — Ui 


为 了 降低 起 始 虚 假 航 迹 的 可 能 性 ,在 启发 式 规则 中 可 以 选择 引入 一 个 角度 约 东 。 o 
表示 向 量 ret — ry 和 rs 一 rx 一 之 间 的 角度 , 即 


B= cog [Ae — n (rz — re (7-5-23) 
See eN] 
那么 ,角度 约束 可 以 表达 为 
[P| < o, (7-5-24) 


这 里 ,0 二 @ — 是 某 个 预先 设 定 的 阅 值 。 需 要 指出 的 是 ,在 基于 启发 式 规则 的 方法 中 没有 
考虑 到 量 测 噪声 的 影响 。 

4 基于 逻辑 规则 的 方法 

基于 逻辑 规则 (logic-based track initiation) 的 方法 包括 以 下 步骤 。 

COD 两 点 初始 化 。 这 里 ,我 们 只 考虑 量 测 的 位 置信 息 。 令 zh e 时 刻 量 测 i 的 第 1 个 
位 置 分 量 3X R2 1.2. n.i 1.2. ,ms。 定 义 两 个 量 测 向 量 之 间 的 距离 

di, È max[z$ j — zi, — v AT,0] + max[— 2h zhi + vi AT,0] (7-5-25) 

此 处 AT 是 两 次 扫描 之 间 的 时 间 间 隔 。 

假设 量 测 误差 是 独立 、 零 均值 的 随机 过 程 , 协 方差 矩阵 为 i 


D, = d3(R, +R, ^ d; (7-5-26) 
Di 被 用 作为 一 个 检验 统计 量 ,将 其 与 基于 X: SPA GTI BREL m 进行 比较 
D, <n (7-5-27) 
其 中 
P(X, <n} —1—a (7-5-28) 


这 里 a 为 一 个 小 正 数 , 代 表 显 著 性 水 平 。 当 式 (7-5-27) 成 立时 ,对 应 的 两 个 量 测 形成 一 p 
时 航 迹 。 

(2) 对 于 在 (1) 中 形成 的 每 一 个 候选 目标 航 迹 (包含 相 邻 两 个 时 刻 的 量 测 向 量 ) ,利用 一 
阶 多 项 式 外 推 ,形成 下 一 个 采样 时 刻 相应 于 此 候选 目标 航 迹 的 量 测 确认 区 域 。 利 用 确认 区 
域 中 的 量 测 对 其 进行 扩展 .如 果 超 过 一 个 以 上 的 量 测 位 于 确认 区 域内 . 则 此 候选 目标 航 迹 分 
TRUM Exe. 如 果 没 有 量 测 位 于 确认 区 域内 . 则 此 候选 目标 航 迹 被 提前 终止 。 

(3) 对 于 每 一 个 候选 目标 航 迹 ( 包 括 3 个 或 更 多 的 量 测 ) ,利用 二 阶 多 项 式 外 推 ( 或 一 阶 
多 项 式 外 推 ,如 果 估 计 加 速度 在 统计 意义 下 是 不 重要 的 中), 类 似 于 步骤 (2), 完 成 对 其 的 
扩展 。 

(4) 如 上 过 程 持 续 到 采样 时 刻 N( 一 般 N 选择 为 5 一 8)。 最 终 通过 比较 新 息 与 阅 值 的 
关系 来 确认 该 条 候选 航 迹 是 否 为 真实 目标 航 迹 。 

xF R= N 时 刻 的 所 有 候选 目标 航 迹 .其 对 应 的 量 测序 列 为 


(iam *Z2,p2,m) * 77 * EN pCON m) } 
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这 里 ,p(k,m) 表 示 k WE Za] 53 EI H pa ALIS m 对 应 的 量 测 编号 。 


N 
J* m) = p? E Žem ] CRE)? [£st — Zhen (7-5-29) 


=1 


FE, Sn 22 38 is A ARMA E 09 PF OE AE m 的 位 置 估 值 。 


Sem = Dy a AT? /j! (7-5-30) 


其 中 ,ay? 为 多 项 式 拟 合 系数 。 
已 经 证 明史 ,统计 量 J Gn) 满足 自由 度 为 Nn. —n, 的 Xs 分 布 (n; 为 多 项 式 拟 合 的 阶 
数 )。 将 J' Gn) "3 NE Y( 基 于 自由 度 为 Nn, —n, 的 Xs 分 布 获得 ) 进 行 比较 , 当 
J` m) < y (7-5-31) 
时 ,此 候选 目标 航 迹 被 确认 (成 为 目标 航 迹 ) ,在 下 一 个 采样 周期 到 来 时 ,进入 跟踪 阶段 (计算 
方法 详 见 参考 文献 4) 。 


5. Hough 变换 方法 


前 启发 式 算法 和 基于 逻辑 规则 的 方法 属于 顺序 处 理 技术 。 而 Hough 变换 方法 属于 一 
种 批 处 理 方法 , 它 将 过 去 N 个 扫描 周期 的 量 测 数据 同时 处 理 , 以 确定 出 可 能 的 目标 航 迹 。 
这 些 数据 被 看 作 是 一 幅 图 像 ,如 果 在 该 图 像 中 能 检测 到 某 种 特定 曲线 (一 般 是 直线 ) 存 在 , 则 
可 以 确定 有 目标 航 迹 存在 。 

Hough 变换 的 基本 原理 是 : 它 将 测量 空间 中 的 一 点 变换 到 参量 空间 中 的 一 个 曲线 或 是 
曲面 。 而 具有 同一 参量 特征 的 点 会 在 变换 后 的 参量 空间 中 相交 。 通 过 判断 交点 处 的 积累 程 
度 来 完成 对 特征 曲线 的 检测 ,从 而 判定 是 否 有 真实 航 迹 存在 。 例 如 z-y 平面 上 的 一 条 直线 
在 参量 空间 内 对 应 一 族 曲线 ,而 这 些 曲线 相交 于 参量 空间 的 某 一 点 上 。 

在 具体 实现 中 ,首先 通过 Hough 变换 将 多 个 扫描 周期 接收 到 的 所 有 测量 点 迹 变 换 为 参 
量 空间 中 的 一 组 曲线 (或 曲面 )。 然 后 将 参量 空间 以 一 定 的 间隔 划分 为 图 元 ,通过 判断 每 个 
图 元 上 测量 点 的 累积 程度 来 检测 目标 的 存在 ,这 里 的 累积 既 可 以 是 幅度 的 累积 也 可 以 是 数 
量 的 累积 。 当 参量 空间 的 图 元 中 累积 数 大 于 等 于 某 个 门限 N 时 ,判断 为 有 目标 航 迹 存在 。 

但 是 ,该 方法 存在 如 下 的 问题 : 

CD 目前 文献 中 研究 较 多 的 是 针对 匀速 运动 (此 时 将 测量 点 迹 集合 通过 Hough 变换 ， 
变换 到 二 维 空间 中 的 一 族 曲线 )。 但 对 由 于 机 动 导 致 的 非 匀速 运动 并 没有 有 效 算 法 ,因为 此 
时 变换 后 的 参数 空间 为 一 族 曲面 :需要 检测 3-D 直方 图 中 的 峰值 来 判断 公共 的 交点 ,具有 
实现 起 来 的 难以 操作 性 。 

(2) 在 利用 Hough 变换 起 始 目标 航 迹 时 .由 于 杂 波 的 影响 ,对 参量 空间 划分 间隔 的 大 
小 以 及 门限 N 的 选择 对 航 迹 起 始 性 能 有 很 大 的 影响 。 直 至 目前 还 未 见 到 有 关 这 些 参数 选 
择 的 一 般 标准 。 

(3) 采用 Hough 变换 起 始 目 标 航 迹 时 ,在 密集 杂 波 环境 中 使 用 较 少 的 扫描 次 数 很 难 起 
始 目标 航 迹 , 此 时 需要 更 多 的 扫描 次 数 。 

解决 多 目标 跟踪 起 始 问题 的 其 他 方法 :还 有 整数 规划 法 、N 维 分 配 法 、 多 假设 法 以 及 模 
式 匹 配 技术 等 。 同 时 ,也 有 人 建议 采用 动态 规划 方法 来 解决 跟踪 起 始 和 跟踪 维持 问题 。 另 
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外 ,从 应 用 观点 ,Castella 提出 了 解决 航 迹 起 始 和 终止 的 滑 窗 方法 ,其 基本 原理 为 当时 间 窗 
内 的 检测 数 达 到 某 一 特定 值 M 或 减 小 到 某 一 特定 值 Ne 时 ,轨迹 起 始 和 终止 便 告 成 功 ,这 
是 跟踪 起 始 和 跟踪 终止 的 最 简单 原则 。 
752 跟踪 终止 方法 

.序列 概率 比 检验 

对 于 SPRT 而 言 ,首先 仍然 是 建立 假设 H, 和 H, , 即 H, 为 跟踪 维持 ,Hi 为 跟踪 终止 。 


然后 计算 相应 于 两 种 假设 的 似 然 函 数 , 同 时 定义 检验 统计 变量 ST) ,并 设置 门限 Ty C) A 
TLCR)( 见 7.5.1 小 节 )。 最 后 ,跟踪 终止 决策 迎 辑 为 


ST (k) « T Œs 接受 假设 H, 
[ro re; 接受 假设 Hy (7-5-32) 
TLR) < ST(k) 一 TvC)， 继续 检验 
期 望 的 跟踪 终止 决策 时 间或 扫描 次 数 如 下 
es (1 一 a)lnC， H, 正确 
FQ) — Q2 
E(k) = ; . (7-5-33) 
(1 一 pin :十 BlnCt | 正确 
Dal Q2 
2 跟踪 门 方法 
由 跟踪 门 规则 可 知 , 当 由 跟踪 滤波 器 所 产生 的 残 差 范 数 di 满足 如 下 关系 时 
di « Yo (7-5-34) 


探测 器 接收 到 的 回 波 最 大 可 能 来 自 被 跟踪 的 目标 。 因 此 ,只 要 yo 0. SUE TEE MU oT BUR EH 
标 轨迹 的 可 能 ; 相反 ,车 为 二 0. 则 所 收 到 的 回 波 最 大 可 能 来 自信 源 目 标 而 非 被 跟踪 的 目标 。 
如 果 已 计算 出 椭 球 跟踪 门 大 小 , 则 一 个 自然 而 然 的 跟踪 终止 准则 为 , 当 且 仅 当 
Yo < Yuin (7-5-35) 
成 立时 ,接受 跟踪 终止 假设 。 其 中 yw 为 某 一 最 小 的 门限 值 。Ywis 可 由 具有 MW A 230 4 
自由 度 的 标准 Xu 分 布 求 取 ,以 保证 在 存在 预先 给 定 的 轨迹 更 新 条 件 下 跟踪 不 至 终止 。 
3. Bayes 跟踪 终止 方法 
Bayes 跟踪 终止 (BTT) 方 法 .就 是 把 Bayes 轨迹 确定 方法 方便 地 用 来 作 跟 踪 终 止 决策 。 
首先 ,仍然 是 计算 给 定量 测 集合 D, 条 件 下 轨迹 为 真 的 后 验 概 率 P CT | D, ) ,然后 ,设置 跟踪 
终止 门限 Prr 。 最 后 ,决策 准则 变 为 . 当 满足 下 式 时 
P(T | D) < Pr (7-5-36) 
接受 跟踪 终止 假设 。 
753 基于 目标 可 感知 性 的 决策 方法 


在 杂 波 环境 中 机 动 目 标的 跟踪 问题 一 般 包 括 航 迹 初始 化 、 航 迹 确 认 、 航 迹 终 止 以 及 航 迹 
保持 几 个 部 分 的 内 容 。 其 中 航 迹 保持 处 理 的 是 : 在 假定 目标 存在 且 被 传感器 检测 到 的 情况 
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下 ( 即 目 标 是 可 感知 的 ), 对 目标 的 状态 估计 间 题 ; 而 航 迹 初 始 化 、 航 迹 确认 以 及 航 迹 终 止 处 
理 的 是 有 关 一 个 航 迹 是 否 对 应 于 真实 目标 的 决策 问题 。 

对 于 航 迹 保持 而 言 ,人 们 主要 关注 的 是 对 目标 状态 的 估计 精度 ,而 对 于 航 迹 初始 化 、 航 
迹 确 认 以 及 航 迹 终止 ,人 们 关注 的 焦点 是 如 何 尽 可 能 快 且 可 靠 地 做 出 决策 。 

基于 距离 的 判 据 ( 例 如 估计 误差 等 ) ,在 航 迹 保持 阶段 是 合理 而 且 有 效 的 ,但 是 对 于 处 理 
航 迹 初始 化 、 航 迹 确 认 以 及 航 迹 终止 的 决策 问题 似乎 是 不 合适 的 。 在 存在 有 大 量 杂 波 、 虚 
警 漏 检 等 不 确定 性 的 跟踪 环境 中 ,一 个 基于 概率 的 决策 比 起 基于 距离 的 决策 是 更 合理 的 。 
在 很 多 文献 中 ,众多 学 者 们 提出 了 诸如 * 航 迹 存在 似 然 "“ 航 迹 存在 概率 "“ 目 标 可 观测 性 ”、 
“ 航 迹 质量 ”等 名 词 来 描述 这 种 基于 概率 的 度量 5 。 而 在 文献 5 中 ,作者 引入 了 一 个 新 
的 概念 一 一 目标 可 感知 性 〈target perceivability) , 它 是 上 述 概念 的 一 个 扩展 与 延伸 。 基 于 
这 个 概念 ,可 以 将 航 迹 保持 、 航 迹 初始 化 . 航 迹 确认 、 航 迹 终止 几 个 环节 整合 为 一 个 有 机 的 
整体 。 

当 目 标 存 在 且 被 传感器 检测 到 时 , 称 该 目标 为 可 感知 的 (perceivable); 相反 地 , 当 目 标 
不 存在 ,或 者 即使 存在 ,但 没有 被 传感器 检测 到 时 , 称 该 目标 为 不 可 感知 的 (Cnon- 


perceivable) 。 


1. 基 本 假设 


目标 可 感知 概率 的 推导 基于 如 下 四 个 假设 。 
假设 7.5.1 目标 可 感知 性 (target perceivability) 作 为 一 个 时 间 序 列 , 可 以 将 之 建 模 为 
一 阶 Markov 链 , 并 具有 已 知 的 转移 概率 


zu = P(O, | O41} ,ra = P(O, | On} (7-5-37) 
此 处 
O, {在 时 刻 目 标 是 可 感知 的 } (7-5-38) 
O, {在 k 时 刻 目标 是 不 可 感知 的 } (7-5-39) 
ic k 时 刻 一 个 给 定 航 迹 的 确认 量 测 集合 为 Zi, 记 直至 k 时刻 的 量 测序 列 集 为 
Z = {ZZZ} (7-5-40) 
ic f A Be E AS H ER ET R EE PN Pay 和 Pai ,定义 为 
Pia = P{O, | Zt?) (7-5-41) 
Pa = P(O, | Z*} (7-5-42) 
基于 该 假设 ,有 
Pina Š xu Piana + aa O — Praa) (7-5-43) 


假设 7.5.2. 对 于 给 定时 刻 &, 每 个 航 迹 中 源 于 目标 的 确认 量 测 数 mai 是 一 个 非 0 即 1 
P{mi = m | O,,Yt-1) = PpPed, + (1 — PpPe)6, (7-5-44) 
其 中 ,6 为 Kronecker delta 函数 . 即 


1, m=0 
on = | (7-5-45) 
o. 其 他 


设 Po 为 目标 的 检测 概率 .Pe 为 假设 目标 被 检测 到 、 源 于 目标 的 量 测 落 入 跟踪 门 内 的 
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概率 。 
假设 7.5.3 假设 不 同时 刻 的 虚 警 量 测 是 独立 的 ,而 且 源 于 目标 的 检测 和 虚 警 量 测 是 
相互 独立 的 。 而 且 , 序 列 {%} 和 {wt{} 也 是 独立 的 零 均 值 随机 过 程 。 即 
m, = mi — E(mi | Z^) (7-5-46) 
m = mí — E{m{ | Z*?) (7-5-47) 
其 中 ,mf 代表 落 入 跟踪 门 内 的 虚 警 量 测 数 。 
假设 7.5.4 在 任意 给 定时 刻 &, 假 设 跟踪 门 内 的 虚 警 量 测 数 服从 空间 密度 为 A, 为 
Poisson 分 布 ,也 就 是 落 入 一 个 体积 为 Va 的 跟踪 门 内 的 虚 警 量 测 数 为 mf 的 概率 为 


pa Gn) = pimi = m | Zt) = Vid" v, (7-5-48) 


m! 
基于 此 假设 ,容易 看 出 
GO) _ AV: 


-5-49 
Au Gn — 1) m Me ) 


2. 目标 可 感知 概率 的 推导 


定理 7.5.1 基于 如 上 假设 7.5.1 一 假设 7.5.3, 对 于 一 个 给 定 的 航 迹 而 言 ,预测 和 更 
新 的 目标 可 感知 概率 具有 如 下 关系 
A — $0 Pea 


Pa = Pana (7-5-50) 
此 处 
X = Ë m lo, Vk ux ] ， my = m 0 
$e 一 (7-5-51) 
PoPo: m, = 0 
其 中 
m, Š m: + mí (7-5-52) 


表示 跟踪 门 内 的 所 有 确认 量 测 数 。 
WEBB Hñ. = 
or 作为 一 个 非 负 的 充分 统计 量 , 有 如 下 表达 式 


SDP py, |196,,2* ]P,(QaD/P, (aD » m, =m # 0 
on Zn (7-5-53) 
0, m,= 0 
它 总 结 了 跟踪 门 内 确认 量 测 的 所 有 信息 ; 量 测 z; 定义 为 
z =(y;+a;} (7-5-54) 
其 中 ,yw 代表 运动 学 分 量 ,a; 代表 属性 分 量 . 如 幅度 信息 等 ; 0, 代表 第 i 个 量 测 是 源 于 目标 
的 真实 量 测 这 个 事件 .而 0, 代表 源 于 目标 的 量 测 不 在 跟踪 门 内 这 个 事件 ; POl ZTR 
表 基 于 事件 0. .第 i 个 量 测 新 息 z; 中 运动 学 分 量 y, 的 概率 密度 函数 ; 而 P,(a;)/Py(ai) 表 示 
源 于 目标 的 量 测 中 的 属性 分 量 和 虚 警 量 测 的 属性 分 量 a, 的 概率 密度 函数 之 比 。 
基于 假设 7.5.4 中 的 Poisson 分 布 假设 .有 
de = PpPcl1—o%/A J (7-5-55) 
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Ag — Pp Pc) P, + o, Pp Pç Pe 
P. L3 pz G k|k—1 kI DE GZ k|k—1 (7-5-56) 
ne A, — PpPe Prr) + o4 Pp Po Prr- 
3. 基于 目标 可 感知 概率 的 航 迹 决策 


如 前 所 述 ,基于 距离 的 判 据 在 制定 有 关 航 迹 的 决策 是 不 合适 的 。 而 基于 如 上 目标 可 感 
知 概率 的 概念 ,我 们 可 以 用 如 下 决策 逻辑 来 确认 和 终止 航 迹 : 

当 P, ,= P. 时 , 航 迹 确认 ， 

当 P, = P, 时 , 航 迹 终止 。 

这 里 的 P. fI P, 分 别 为 用 于 决策 的 确认 和 终止 门限 。 


4. 参数 设计 

dn pn in E die P. P, 以 及 转移 概率 的 设计 ,对 决策 的 
正确 性 与 及 时 性 至 关 重 要 。 文 献 47 中 给 出 了 这 些 参 数 的 设计 原则 与 方法 ,以 下 给 出 其 主要 
成 果 。 


(1) 确认 门限 和 转移 概率 的 设计 
规则 1 确认 门限 的 选择 应 该 使 得 : 若 & 一 1 时 刻 的 目标 可 感知 概率 Pi_14-1 二 1, 那 么 
k 时 刻 该 目标 航 迹 应 被 确认 ; Puis 1. H.E 时刻 跟踪 门 内 无 确认 量 测 , 那 么 & 时刻 该 
目标 航 迹 不 能 被 确认 。 设 计 方 法 是 
(1 — PoP) mu I 


icm 1— PpPczu 


Ta < Tn (7-5-57) 


(2) 终止 门限 的 设计 
规则 2 终止 门限 的 选择 应 该 使 得 :& 时刻 的 目标 航 迹 被 终止 , 当 且 仅 当 
(D Pur-1 三 Pio, 且 时 刻 该 目标 跟踪 门 内 无 确认 量 测 
@ Pu 过 Pilo, 且 充分 统计 量 o, 相对 于 A 足够 小 。 这 里 的 Pi 是 初始 的 目标 可 感知 
概率 。 设 计 方 法 是 
(1 一 PoPc)Po 


RE 人 
(3) 初始 可 感知 概率 的 设计 
规则 3 初始 可 感知 概率 Pi 的 选择 应 该 使 得 : 当 m 相对 于 OA 大 时 ,Pi 应 该 尽 可 能 
多 地 增 大 ; ` or 相对 于 A, pa apara ana 设计 方法 是 
1 
Pi = (7-5-59) 
"5 19 Sor 
此 处 
an = 1— PpPe +$'PpPc (7-5-60) 


# AL 未知 ,初始 可 感知 概率 可 以 设计 为 Pio = 0.5. 
5. 基于 目标 可 感知 概率 的 概率 数据 关联 器 
不 难看 出 ,概率 数据 关联 方法 隐 含 地 假设 目标 总 是 可 感知 的 ,这 在 航 迹 保持 阶段 是 正确 
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的 。 对 于 航 迹 确认 和 航 迹 终止 阶段 .PDA 方法 失去 了 应 用 的 前 提 ,. 这 里 的 基于 目标 可 感知 
概率 的 PDA 方法 为 航 迹 初始 化 、 航 迹 确认 、 航 迹 终 止 和 航 迹 保 持 提供 了 一 个 有 力 的 集成 
LET 
在 基于 目标 可 感知 概率 的 概率 数据 关联 器 (PB-PDA) 方 法 中 ,目标 的 状态 估计 为 
Xa ECx, | O,,Z*) = ECx | 0,,O,,Z*)P00, | O,,Z*) 


= Sh BL = Xue TK Z, (7-5-61) 
其 中 
Xie = Xe (7-5-62) 
Xia = Xena Kiis i= 1,2,m, (7-5-63) 
而 
Eu SEO 0 265) (7-5-64) 
Z, 一 = Biz (7-5-65) 


JE Az, HR i 个 量 测 的 新 息 .K 为 滤波 增益 ; 相应 的 状态 估计 协 方差 Cu 分别 为 
(1) 当 xx 一 0 时 ,有 


Cuio = Cua + bo KS .KT (7-5-66) 
其 中 cua PERSE ARS fii E(x | Oo ,Oi.2*) 的 协 方差 阵 ,而 
_ PoPo(l— cr) P 
b= m (7-5-67) 


2n Dya n/2 -+ 1) 
CT a/y m72) 


其 中 ,Ts (x) 为 不 完全 Gamma 4) ffi? 。 
(2) 4 m, —0 时 ,有 
Cis = BROC ea + bo KS: (K,07 ] + (1 — B [Cia — K,S, CK) J +G, 


(7-5-68) 


Cua + [82 (1 + bx) — 1]K,S, (KT + Cus (7-5-69) 
m, 
C= K| SD Biz: Zn? — (Z, 2,)* KP (7-5-70) 
i=l 
关联 概率 Bi 按 下 式 计算 
o Àr 
= (7-5-71) 
B Ar 十 orq 
;_ PG, |0,.Z1)P,(a D /P (ai) . oe PT 
Bi uara ot 1,2,° sm (7-5-72) 
其 中 
q = PoPe/(1 一 PoPe) (7-5-73) 


算法 的 详细 推导 见 文献 45 和 文献 46. 


360 @RASMA SoM 


7.6 分 布 式 航 迹 关联 


在 实际 的 多 传 感 信息 融合 系统 中 ,多 个 传感器 通常 配置 在 一 个 很 宽广 的 地 理 范围 之 上 ， 
而 传感器 之 间 以 及 传感器 到 融合 中 心 之 间 的 通信 流量 是 受到 限制 的 。 在 这 种 情况 下 ,可 以 
在 各 传感器 处 完成 一 定量 的 计算 和 处 理 任务 ,从 而 完成 数据 的 部 分 压缩 。 然 后 ,将 经 过 压缩 
后 的 数据 送 到 融合 中 心 进行 融合 处 理 。 与 集中 式 系统 相 比 , 它 具 有 更 高 的 可 靠 性 和 可 用 性 ， 
可 以 降低 通信 带宽 ,并 且 两 者 也 具有 相似 的 性 能 。 因 而 ,在 系统 设计 中 ,分 布 式 结构 已 成 为 
优先 选用 的 方案 。 

在 分 布 式 多 传 感 信息 融合 系统 中 ,每 个 局 部 传感器 在 接收 到 各 自 的 量 测 信息 后 ,首先 经 
过 局 部 处 理 得 到 局 部 航 迹 , 然 后 再 将 局 部 航 迹 送 入 融合 中 心 进行 处 理 。 在 融合 中 心 ,一 个 重 
要 的 任务 是 进行 航 迹 - 航 迹 关 联 , 以 确定 来 自 不 同 传感器 的 局 部 航 迹 是 否 对 应 于 同一 个 目标 。 
实际 上 ,就 是 解决 传感器 空间 覆盖 区 域 中 的 重复 跟踪 问题 ,因而 航 迹 关 联 也 被 称 为 去 重复 。 

用 于 航 迹 关 联 的 算法 通常 可 分 为 两 类 : 一 类 是 基于 统计 的 方法 ,一 类 是 基于 模糊 数学 
的 方法 。 其 中 基于 统计 的 方法 包括 加 权 法 、 修 正法 、 独 立 序 贯 法 、 经 典 分 配 法 、 相 关 序 贯 法 、 
统计 双 门 限 法 等 9" 羽 。 考 虑 到 在 航 迹 关联 判决 中 存在 着 较 大 的 模糊 性 ,而 这 种 模糊 性 可 以 
用 模糊 数学 中 的 隶属 度 函 数 表示 ,文献 52 一 文献 54 中 提出 了 模糊 双 门 限 航 迹 关联 算法 BS 
糊 经 典 分 配 法 、 基 于 模糊 综合 函数 的 航 迹 关联 准则 等 一 系列 模糊 航 迹 关联 方法 。 本 节 仅 对 
用 于 航 迹 关 联 的 经 典 的 统计 方法 加 以 介绍 ,更 多 的 方法 可 参阅 文献 12 中 的 描述 。 


761 基本 符号 
本 节 首 先 引入 一 些 基本 的 表示 方法 。 设 整个 分 布 式 系统 中 有 N, 个 传感器 , 令 i = 
1.2. .NN,) 代 表 传 感 器 /第 i 个 目标 的 真实 状态 ; SK Phi, ,1 二 1,2,…,N, 分 别 代表 传感器 


4 对 第 i 个 目标 的 状态 估计 及 其 协 方差 矩阵 。 
ix! 为 传感器 1 对 航 迹 i 的 状态 估计 误差 ,有 


Sp = xh! — sh sea? 
引入 

HL CR) = 2 一 2 7-6-2) 
作为 下 式 的 估计 

th, Ck) = xb — xp ae 
有 


ti, (h) = thi, (k) — tit, (h) = xti — xp 
762 两 个 传感器 之 间 的 航 迹 关联 
1. 加权 航 迹 关 联 算法 


该 方法 首先 由 Singer 和 Kanyuck 在 1971 4E4 th 99 , 它 将 航 迹 关 联 问题 转化 为 如 下 假 
设 检验 问题 。 
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Ho: 传感器 1 的 航 迹 i 和 传感器 mx 的 航 迹 7 关联 ;( 即 : 区 和 x* 人 是 同一 目标 的 状态 
估计 ); 
Hi: 传感器 1 的 航 迹 i 和 传感器 m 的 航 迹 j 无 关联 。 
加 权 法 的 基本 假设 : 即 假设 局 部 结 点 间 对 同一 个 目标 的 状态 估计 误差 x 和 x%"’ 是 独 
立 的 。 此 假设 意味 着 , 当 xi xp) (目标 的 真实 状态 ) 时 ,估计 误差 是 统计 独 ry 
在 此 假设 成 立 的 前 提 下 , 式 (7-6-2) 的 协 方差 为 
Ci, (2) = E(t Ce) CELE C 17} 


EX (xe! — ery) Gl — xp/)7T) = Ph, + Pad (7-6-4) 
而 描述 传感器 L 的 航 迹 i 和 传感器 m 的 航 迹 j 的 相似 性 的 充分 统计 量 为 
ath, C) = (tr, (Cr, GO ]? (Eh) (7-6-5) 


车 假设 Ho WRIT saith, Ce) WSK A HE n, 的 X 分 布 。 这 里 ,mw 是 状态 估计 向 量 的 维 数 。 如 


果 党 CO) 低 于 使 用 X 分 布 获 得 的 某 一 门限 ,接受 假设 H。, 则 判定 传感器 /的 航 迹 i 和 传 感 
fit DUAE j 有 关联 ; 否则 接受 假设 H, ,判决 二 者 无 关联 。 


2. 修正 航 迹 关联 算法 


在 加 权 法 中 ,基本 假设 是 局 部 结 点 间 对 同一 个 目标 的 状态 估计 误差 独立 的 ,但 是 ,由 于 
共同 的 过 程 噪声 ,导致 来 自 两 个 航 迹 文件 的 估计 误差 间 并 不 总 是 独立 的 。 
Bar-Shalom 在 文献 49 文献 56 中 ,考虑 到 共同 过 程 噪声 的 影响 ,提出 修正 的 加 权 法 。 
其 与 加 权 法 的 根本 区 别 就 在 于 修正 法 考虑 了 其 中 的 相关 性 。 此 时 
Bii (k) = E{ (xhi — xp) Gl — xpi») 
= Pie + Pid — PH? — CPR? )T (7-6-6) 
其 中 PUP? dé; fld LOS E BS 与 传感器 mm 对 目标 j 状态 估计 之 间 的 互 协 方差 。 于 
是 ,修正 法 的 检验 统计 量 为 
Bis O = GIZOT Bin GO ] GELD 
= (xb — xp Phá + Prd — Pg)? — (PUP Or? TI Ch Xe) (7-6-7) 
如 果 pih OAE FIE X 分 布 获得 的 某 一 门限 .接受 假设 H, ,判定 传感器 /的 航 迹 ; 和 传 感 
器 浆 的 航 迹 有 关联 ; 否则 ,接受 假设 H, ,判决 二 者 无 关联 。 当 过 程 噪声 较 大 时 ,修正 法 较 
加 权 法 的 性 能 有 所 改善 。 


3. 序 贯 航 迹 关联 算法 


前 面 介 绍 的 加 权 法 和 修正 法 在 密集 目标 环境 下 交叉 ,分 又 航 迹 较 多 的 场合 下 ,其 关联 性 
能 严重 降低 ,出现 了 大 量 的 错漏 关联 航 迹 。 何 友 教 授 借用 雷达 信号 检测 中 的 序 贯 检测 思 
想 , 提 出 了 序 贯 航 迹 关 联 方法 22 29] 。 该 方法 把 航 迹 当前 时 刻 的 关联 与 其 历史 联系 起 来 ,并 
赋予 良好 的 航 迹 关联 质量 与 多 义 性 处 理 技术 ,从 而 使 其 关联 性 能 较 加 权 法 和 修正 法 有 很 大 
的 改善 。 

设 两 个 局 部 传感器 (传感器 ! 和 mm) 直 到 时刻 对 目标 i 和 j 状态 估计 之 差 的 历史 为 

{LD 

序 贯 航 迹 关联 使 用 的 统计 量 为 
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Abi (k) = DT DT ĉii Cn) (7-6-8) 
显然 

ARS (k) = Abh Ck — D + (i CR) TCH CAT tij (k) (7-6-9) 
按照 Gauss 4) 46 [BLUE | BBL it GEL Gn) Ci, GO E, Cn) WE El H FE OS n, 09 X° 分 布 ,于 是 ， 
Ai GO E RE AAT kn, 自由 度 的 X 分 布 随机 量 。 这 样 , 便 可 对 Ho 和 H, 进行 假设 检验 。 如 
果 满 足 


Aid, (RY) < SC) (7-6-10) 
则 接收 互 。 ,和 否则 接收 H, ,其 中 闽 值 满足 
Pri. (k) > dk) | Ho) =a (7-6-11) 


式 中 ,ao 是 检验 的 显著 水 平 ,通常 取 0.05.0. 01 2X 0.1 等 。 

上 述 是 所 谓 的 加 权 序 贯 法 。 当 式 (7-6-8) 中 的 Cih (k) 取 值 为 如 六 (R)C 由 式 (7-6-6) 定 
义 ) 时 ,是 所 谓 的 相关 (修正 ) 序 贯 法 。 如 果 令 式 (7-6-9) 中 Xk 一 1) 二 0, 则 此 时 的 序 贯 法 
变 成 为 前 面 提 到 的 加 权 法 或 修正 法 。 从 式 (7-6-9) 的 表达 上 看 出 , 序 贯 航 迹 关联 方法 是 一 种 递 
推算 法 , 它 没有 明显 增加 计算 负担 和 存储 量 , 并 且 可 获得 比 加 权 法 和 修正 法 更 好 的 效果 。 


4. 航 迹 关联 质量 与 多 义 性 处 理 技术 


航 迹 关联 质量 gi (nn) 是 关于 航 迹 关联 历史 情况 的 度量 , 它 以 数值 形式 表示 ,其 大 小 反 
映 了 两 个 航 迹 正确 关联 的 可 靠 程 度 。 来 自传 感 器 ! 局 部 航 迹 i 和 传感器 m 局 部 航 迹 j 的 在 
n 时刻 的 关联 质量 用 9 总 2) 表示 ,计算 式 如 下 


din) = qii — 1) + Aqi G0 (7-6-12) 
其 中 
1， 如 果 航 迹 i,j 之 间 满 足 式 (7-6-10) 
Agi, (n) = (7-6-13) 
一 1， 其 他 


而 git}, C0)=0.,max[qi, G0 ]=6; 如 果 航 迹 ; 和 航 迹 j 在 n 时刻 第 一 次 关联 , 则 qi, OI 10 = 
0; 为 了 减少 计算 量 , 当 qii Cn) = 6 时 ,规定 这 两 条 航 迹 为 固定 关联 对 ,在 后 续 的 关联 检验 
中 ,这 两 条 局 部 航 迹 不 再 进行 关联 检验 ,直接 进入 航 迹 合成 阶段 。 
在 传感器 m 中 ,车 存在 一 个 以 上 的 局 部 航 迹 j 满足 x 分布 ,此 时 产生 所 谓 的 多 义 性 问 
题 ,需要 进行 最 终 的 关联 对 判决 。 选 择 使 关联 质量 qii, GO dg Ig j^ 为 关联 对 。 如 果 使 关联 
质量 最 大 的 7" 仍然 不 止 一 个 , 则 取 使 航 迹 间 位 置 差 矢量 序列 的 平均 范 数 最 小 的 t 为 最 终 
关联 对 ,因而 
j Sag mun SD) s | (7-6-14) 


je. deae 
其 中 ax, i.) dE n 时 刻 的 位 置 差 ; {j.1:.7.2，… J. 1 REFER m PAS LE fli gid, G0 AH 
等 的 局 部 航 迹 编号 集合 。 


763 多 传感器 之 间 的 航 迹 关联 
1. 直接 法 
对 于 多 传 感 情况 CN,>2), 所 有 的 局 部 传感器 不 仅 存在 着 共同 的 公共 监视 区 ,而 且 个 别 
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局 部 传感器 之 间 也 可 能 存在 着 局 部 的 公共 监视 区 。 

在 直接 法 中 ,由 于 关联 在 数学 上 是 一 个 等 价 关 系 ,首先 是 传感器 1 与 传感器 2 的 局 部 航 
迹 关联 ,然后 传感器 2 与 传感器 3 的 局 部 航 迹 关联 ,以 此 类 推 ,直至 所 有 N, 个 传感器 都 被 处 
理 完毕 ,最 后 运用 等 价 关 系 的 可 传递 性 形成 多 个 局 部 传感器 间 的 共同 关联 航 迹 。 

当 共 同 的 公共 监视 区 内 的 航 迹 处 理 完 之 后 ,再 采用 相同 方法 处 理 个 别 局 部 传感器 之 间 
的 局 部 公共 监视 区 内 的 航 迹 。 


2. 基于 状态 估计 的 多 维 分 配方 法 


作为 一 种 离散 优化 方法 ,多 维 分 配 算法 在 数据 关联 领域 有 着 广泛 的 应 用 。 本 章 7.4 MN 
给 出 了 基于 多 维 分 配 算 法 的 集中 式 多 传 感 量 测 互联 方法 ,本 节 介 绍 基于 多 维 分 配 算 法 的 航 
迹 关联 算法 ?2.5]。 

(1) 多 传 感 独立 序 贯 航 迹 关联 算法 

首先 构造 充分 统计 量 

£i, ui = o iu (k — 1) + Gein — xp P [C^ O T a — xph) (7-6-15) 

其 中 ,C 按 式 (7-6-4) 定 义 ; 51.2.7 N, Fe jay Fe RR Hh i, 1.2. n, 是 局 部 传感器 
s 中 的 局 部 航 迹 编号 。 

基于 式 (7-6-15) ,构造 全 局 统计 量 


N, 
tie CB) = D> phigh, RD (7-6-16) 
z s=2 
并 定义 一 个 二 进 制 变量 
1, 如 果 Ho 成 立 


MORE | (7-6-17) 
oe 0. 如果 H, 成 立 


其 中 ,H。 是 原 假设 ,表示 局 部 航 迹 刻 ,is，…,in, 对 应 于 同一 个 目标 ; H, 是 对 立 假设 ,表示 局 
ABANI deiectis 对 应 于 不 同 目标 。 于 是 ,多 传 感 独立 序 贯 航 迹 关联 问题 可 以 转化 为 如 下 
的 多 维 分 配 问题 


min >) dye $a UO quaes, CO (7-6-18) 
a igen, áa-145-1 iy i : 4 
相应 的 约束 条 件 为 
a = "N, 
D De DO masa O S1, Vi = 1,2, nm 
ig li 1 m 
m m "N, 
UM baa CED = 1, Wie =m lp ss, 
ea 2» periti ý ™ (7-6-19) 
*» 7 TN d 


> 2) quae. GO = 1, Win, = 152500 50N, 


五 一 1 和 一 1 iy ya) 
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Neh H Z AE ZY Bu [H] A8. nf Rs BJ] H B gi BESO SETTORE. 53 Pb dz n] i it À T. WES 2 
Fl 2 Jy 109 DA citt GO DEFT OR E, `4 N, =2 时 ,上 述 问 题 即 退化 二 维 分 配 问题 ,可 用 
于 两 传感器 航 迹 关联 检验 。 

(2) 多 传 感 相 关 序 贯 航 迹 关联 算法 

多 传 感 相 关 序 贯 航 迹 关联 算法 是 多 传 感 独立 序 贯 航 迹 关 联 算法 的 直接 扩展 ,此 时 的 充 
分 统计 量 按 下 式 定义 

Ay, (= Ars, 
其 中 ,下 按 式 (7-6-6) 定 义 。 基 于 式 (7-6-20) ,构造 全 局 统计 量 


(&—1)+ (S — XS YT [BA (Gm — Xy*) (7-6-20) 


"s 


N, 
Bm (ky = Diga (7-6-21) 
£ s=2 


并 定义 一 个 二 进 制 变量 
1， WER H, 成 立 
Tia CR) = (7-6-22) 
0, 如 果 H, 成 立 
Hep, Ho 是 原 假设 ,表示 局 部 航 迹 神 ,is，… ,in, 对 应 于 同一 个 目标 ; H, 是 对 立 假设 ,表示 局 
NL ii siz eee is 对 应 于 不 同 目标 。 
于 是 ,多 传 感 独立 序 贯 航 迹 关 联 问 题 可 以 转化 为 如 下 的 多 维 分 配 问题 


Sp. s "N, 
min 2227 2, a4ay UD th a Ck) (7-6-23) 
fases h mlipml iy =l á 2 
相应 的 约束 条 件 为 
Mg. s "N, 
DD De lna Q) = 1, Va =1,2,-,m 
iTliml iy Tl s 
eae iv C = 1, Vi 一 1,2,…， 
fle aee Ir ii iia (7-6-24) 
m m "N,-1 
«> Tiy vigor viy, CAD =1, Vin, = 1,2,° ,nn, 
71521 dy Q71 


Fs She — 2 fügt Ue. Z (^ Ie Ju k XS HX: [o] Fe) Z AB OE 12s s ik J DL e D 009, 65 3E JK AS HE 
的 多 维 分 配 算法 相 比 ,此 方法 需 耗 费 更 多 的 计算 和 通信 资源 。 


7.7 小结 


数据 关联 是 整个 多 目标 跟踪 系统 中 的 核心 问题 。 数 据 关 联 精度 是 影响 跟踪 和 融合 系统 
性 能 的 关键 因素 ,因为 关联 错误 至 少 在 一 段 时 间 内 严重 影响 系统 后 续 数 据 处 理 的 精度 。 本 
章 针对 数据 关联 领域 中 的 三 类 问题 : 量 测 - 量 测 关联 、 量 测 - 航 迹 、 航 迹 - 航 迹 关联 ,分 别 进行 
了 阐述 ,不 仅 包括 数据 关联 领域 中 的 一 些 经 典 算法 .同时 也 包括 一 些 近 年 来 受到 广泛 关注 的 
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研究 热点 。 数 据 关 联 领域 的 难点 在 于 目标 批 次 过 多 和 杂 波 密度 过 大 导致 计算 上 的 组 合 爆 炸 
问题 ,发展 适 用 于 并 行 计算 的 数据 关联 算法 是 大 势 所 趋 。 
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CHAPTER 8 


异步 融合 


8.1 异步 融合 的 一 般 概念 


近 十 多 年 来 ,由 于 多 传感器 数据 融合 技术 在 航空 ` 航 天、 航海 .军事 .工业 和 商 
业 中 的 广泛 应 用 及 其 未 来 发 展 的 广阔 前 景 .对 它 的 研究 也 在 迅速 升温 。 但 在 多 传 
感 信 息 融 合理 论 中 ,研究 较 多 的 是 所 谓 同 步 融 合 (synchronous fusion) 问 题 , 即 假设 
各 传感器 同步 地 对 目标 进行 测量 ,并 且 同 步 传 送 数 据 到 融合 中 心 。 然 而 ,实际 中 经 
常 遇 到 的 却 是 异步 融合 (asynchronous fusion) 问 题 ,这 是 因为 所 用 的 各 种 不 同 的 传 
感 器 具有 不 同 的 采样 速率 (数据 率 ),. 以 及 传感器 固有 的 滞后 (如 预 处 理 时 间 ) 与 通 
信 沾 后 的 不 同 ,都 会 产生 多 传 感 信 息 到 达 融 合 中 心 不 同步 , 即 异 步 问题 发 生 。 

本 章 讨论 集中 异步 融合 问题 .首先 是 所 谓 顺 序 量 测 (in-sequence measurement. 
ISM) 异 步 融 合 问 题 , 这 是 一 类 常见 的 异步 问题 ; 其 次 是 所 谓 非 顺序 量 测 Cout-of- 
sequence measurement .OOSM) 异 步 融 合 问题 ,这 也 是 常见 的 一 种 异步 问题 。 两 者 
的 主要 差别 在 于 各 传感器 获得 量 测 数据 的 时 间 顺 序 是否 与 各 传感器 量 测 数据 到 达 
融合 中 心 的 时 间 顺 序 一 致 。 如 果 一 致 . 则 为 顺序 量 测 异 步 融 合 问 题 ,否则 为 非 顺 序 
异步 融合 问题 。 下 面 就 分 别 对 这 两 种 情况 所 涉及 问题 的 内 涵 及 解决 方法 进行 讨论 。 


8.2 顺序 量 测 异 步 融 合 


821 问题 描述 


考虑 对 一 个 运动 目标 进行 跟踪 .其 动态 方程 可 以 用 随机 微分 方程 表示 为 
dx(1) = ACOxCOdrt +ø (1) d€ (1) (8-2-1) 
Jt x) ER"; AG). CO 是 适当 维 数 的 系数 矩阵 ; E (1) 是 具有 零 均 值 和 单位 增 
量 协 方差 阵 的 Wiener 过 程 。 
EPa) 是 4(COD 对 应 的 状态 转移 矩阵 ,T 为 融合 中 心 的 采样 周期 , 则 对 式 (8-2-1) 
所 描述 的 连续 时 间 线 性 系统 进行 采样 离散 化 后 可 得 
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Xk Ch = BX 十 wet (8-2-2) 
其 中 

Bi = Oy th) 

t, = kT 

Wie = f Ø (¿,.z)o(r)d8 (z) 


ALE BEBLER AN J FE FERT a 8 k Jes ERI SERE MI 8 Coa } 是 均值 为 零 的 高 斯 白 噪 
声 序 列 ,其 协 方 差 阵 为 
Qua = cov[w,,—, J = r BT) øo (t) or) BT ,rT dr 


假定 有 N 个 传感器 对 目标 的 运动 状态 独立 地 进行 量 测 ,传感器 i 的 采样 周期 为 了 。 假 定 在 
Ws 8] FR] BPA Cry. ,cq 所 有 的 传感器 共 量 测 到 了 N, 个 量 测 ,在 这 一 时 间 间 隔 中 , 某 个 给 定 的 传 
感 器 可 能 提供 了 一 个 或 者 多 个 量 测 :也 可 能 没有 提供 任何 量 测 。 令 ni 为 传感器 i 在 时 间 间 
BA Cri yz] 提供 的 量 测 数 o 
N, = Sini (8-2-3) 
WR ZEX — Hs E HR] A E: fA Joe j 没有 提供 任何 量 测 , 则 在 式 (8-2-3) 中 令 ni WE, 
AN ON cu 和 量 测 ii 一 1,2,…, Ni) 产生 时 刻 之 间 的 时 间 间 隔 , 在 (wx-i o ta TEF ED TEI BALE + 
所 有 的 量 测 都 传送 到 融合 中 心 后 ,融合 中 心 根据 数据 帧 中 的 “时 戳 ? 标 记 , 对 所 有 量 测 按照 量 
测 时 间 的 先后 顺序 进行 排序 :可 以 得 到 ALIAD s Aa ,如 图 8-2-1 所 示 。 那 么 量 测 守 可 以 被 
表示 成 
zia) = 有 十 用， 一 1 2 和 (8-2-4) 
Hep, Hia gd ht dU ; d f Je qe 09 ht WU S D ht UII G8. vius 是 均值 为 零 , 协 方差 阵 为 
Ria; YAR EA S 


图 8-2-1 ”时间 间隔 (4-1 ,4] 上 的 传感器 量 测 


> 


z = (zu, (8-2-5) 

Z = (zi (8-2-6) 

并 假定 在 n, PF AE Bh rh ts e 281835] E 4° B ZA A AR xau E [x,- i |Z 

及 估计 误差 的 协 方差 阵 P, iua = coylei 1 Z7 1. BI SE 2E r Ü 3C Bh r [a] 8 np VA fj nf 

地 描述 为 : 在 时刻, 融合 中 心 获得 新 的 量 测 z, Jš. R ftx, = E" [x, | Zt ] I Par = 
cov [xe 1z] o 

序 贯 滤波 算法 是 解决 上 面 给 出 的 异步 量 测 融合 的 最 优 算法 ,但 由 于 某 些 传感器 的 数据 

率 可 能 特别 高 ,就 会 导致 该 算法 的 计算 量 非 常 高 。 为 减 小 算法 计算 量 ,W. D. Blair 教授 等 人 
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研究 了 光学 传感器 和 和 雷达 之 间 的 量 测 融 合 问 题 0 ”3 ,由 于 光学 传感器 比 雷达 具有 更 高 的 数 
据 率 ,他 们 首先 采用 最 小 二 乘 估 计 技 术 实现 了 光学 传感器 多 个 异步 量 测 的 融合 ,使 得 融合 后 
的 等 效 量 测 与 雷达 量 测 同步 ,最 后 进行 同步 量 测 的 融合 。 但 由 于 在 融合 时 对 目标 做 了 匀速 
运动 的 假设 ,所 以 这 种 仅仅 依靠 传感器 量 测 数据 ,而 不 考虑 目标 实际 运动 模型 的 融合 算法 是 
次 优 的 ,难以 进行 准确 的 时 间 同 步 。 下 面 介绍 一 种 考虑 目标 运动 模型 来 进行 严格 时 间 同 步 
的 异步 量 测 融 合算 法 。 


822 顺序 量 测 异 步 融合 算法 


由 式 (8-2-2) 可 知 ,在 时刻 ,xs 可 以 表示 为 
x, = [ETE T We kai, (8-2-7) 
再 由 式 (8-2-7) 进 一 步 可 得 
Xj = G0 su Ga — wa (8-2-8) 
将 式 (8-2-8) 代 入 式 (8-2-4) 可 得 


i= Bi 1 yi 
Zk- = Hi Diii (x, — Wicca ) + Vai 


= Hi Oi six. 一 Hii s wiao d viai (8-2-9) 
H; = Hia; $i 
he = viai — Hiwa (8-2-10) 
z, = hat 
则 有 
zi = Hix, +H (8-2-11) 


再 由 式 (8-2-2) 和 式 (8-2-4) 可 知 
E(3i1 = 0, cov 7 ] mE Rio + HiQ. HiT 
cov[9; >i] = HiQ,- Hi)", s= max(i,j) (8-2-12) 


cov Wee Me] —— Quac CHi) 


4 
Ze = CORE™, CRE) ee (ZP TIT 
H, = [GIDT (H7 +, CHM 07 ]7 (8-2-13) 
Qe = LG «GEO T... MT IT 
则 有 
Ze = H,x, + (8-2-14) 
H. 


HiQ Hi HIiQa-e (HDT™ 0 HQ,¿,— CHET 


HiQ,,.—; (H; pe HiQ sa- CT- cues iQ: (OT 
cov[g, +m] = : : : 


HQ, h (HDT HQ, HDT + HNO HPT 


(8-2-15) 
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covL Wee 3d 一 [一 Ce (H; js — Qua (Hi yt ese — Qua (Hi: )7] (8-2-16) 
对 式 (8-2-2) 和 式 (8-2-14) 应 用 第 2 章 第 2. 3. 4 小 节 的 过 程 噪声 和 量 测 噪 声 相关 的 
Kalman 滤波 器 即 可 得 到 融合 中 心 的 最 优 估计 ,但 由 于 相应 的 协 方差 阵 的 维 数 相当 高 ,所 以 


该 算法 的 计算 复杂 度 也 非常 高 ,应 该 进一步 研究 能 够 简化 计算 的 方法 。 
8.3 单个 非 顺序 量 测 异步 融合 问题 


831 非 顺序 量 测 问题 产生 的 原因 


在 目标 跟踪 系统 中 , 量 测 通常 以 “扫描 ”或 者 * 帧 ”的 形式 采集 ,然后 把 这 些 量 测 传送 到 一 
个 处 理 中 心 。 描 述 目 标 运 动 的 状态 方程 通常 以 连续 时 间 的 形式 进行 定义 ,然后 离散 化 ,原因 
是 量 测 一 般 要 求 按照 离散 时 间 形 式 获得 一 一 传感器 对 每 一 个 量 测 提供 一 个 “时 戳 ”。 对 于 多 
传感器 集中 式 跟踪 系统 ,是 对 来 自 所 有 传感器 的 量 测 在 单一 的 一 个 中 心 进 行 处 理 。 通 常 从 
不 同 的 传感器 传送 扫描 或 者 帧 到 中 心 时 ,由 于 数据 率 较 高 ,网 络 传输 存在 随机 的 时 间 滞 后 ， 
且 各 传感器 量 测 预 处 理 时 间 有 所 不 同 , 则 来 自 同一 目标 的 较 早 的 量 测 在 较 晚 的 量 测 之 后 到 
达 融 合 中 心 的 情况 就 有 可 能 发 生 , 这 就 是 非 顺序 量 测 COOSMD 的 情形 。 

这 一 情形 甚至 在 没有 扫描 或 帧 的 通信 时 间 滞 后 时 也 可 能 发 生 。 例 如 ,假定 传感器 1 的 
扫描 了 包含 的 时 间 间 隔 为 La 下, 传感器 2 的 扫描 2 相应 于 时 间 间 隔 [Le.- zz, 其 中 

站 (8-3-1) 
AB A V, . 33x A AS HE e] Fe] f$ — E 9 BE. oe FERE Je 48 00 FH fE BEA T 1609 AS Hi i fe 
送 到 中 心 处 理 器 。 这 样 ,来 自传 感 器 2 的 第 :个 扫描 量 测 将 会 在 来 自传 感 器 1 的 第 j 个 扫 
描 量 测 之 后 到 达 。 现 在 ,如 果 传 感 器 1 在 接近 它 的 第 7 个 扫描 的 末端 的 和 时 刻 得 到 来 自 某 
个 目标 的 一 个 量 测 ,并 且 传 感 器 2 在 接近 它 的 第 /个 扫描 的 开始 得 到 来 自 同 一 目标 的 一 个 
ADU. BI 
Di S teu < bs < Suy < tu (8-3-2) 
那么 ,在 to 时 刻 的 ( 较 早 的 ) 量 测 将 会 在 局 时 刻 的 量 测 之 后 到 达 信 息 处 理 器 。 也 就 是 说 , 传 
感 器 量 测 非 顺序 地 到 达 融 合 中 心 。 

在 目标 跟踪 系统 中 ,融合 中 心 通常 只 保留 航 迹 的 充分 统计 量 状态 估计 和 相应 的 协 
方差 阵 。 这 样 . 当 一 个 滞后 的 量 测 到 达 时 ,假定 时 截 为 we, 在 目标 状态 已 经 被 更 新 到 时 刻 
t. ta 之 后 ,我 们 就 会 面临 用 来 自 时 刻 a 的 “ 较 早 的 ? 量 测 来 更 新 在 时 刻 : 的 当前 状态 的 问 
题 。 这 就 是 在 实际 的 多 传感器 系统 中 非常 常见 的 “ 负 时 间 量 测 更 新 ”问题 ,原因 是 i 一 4 为 
负 ,而 在 标准 的 滤波 问题 中 总 假定 为 非 负 。 此 时 .标准 的 滤波 算法 不 能 够 被 直接 应 用 .必须 
研究 新 的 滤波 算法 。 

832 非 顺序 量 测 问题 的 数学 描述 
考虑 对 一 个 运动 目标 进行 跟踪 .其 动态 方程 可 以 用 随机 微分 方程 表示 为 
dx(1) = A(t) x(t) dt +ø Gode CO (8-3-3) 


其 中 ,x(4) ER"; AG) ,oa (e) JEE 4 AE BOI REUE ME: E (1) 是 具有 和 零 均 值 和 单位 增 量 协 方差 
阵 的 Wiener 过 程 。 
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设 甸 (1.s) 是 A(1) 对 应 的 状态 转移 矩阵 , 则 对 式 (8-3-3) 所 描述 的 连续 时 间 线 性 系统 进 
行 采样 离散 化 后 可 得 


x, 2 x(t,) = Beiter + Wari (8-3-4) 
其 中 
Bt = Ohta) (8-3-5) 
而 & 是 如 时 刻 的 离散 时 间 指 标 , 而 且 
Wiaci -=f Ø (,.06 dE CO (8-3-6) 


根据 随机 积分 的 性 质 可 知 PS t fe Jes ER USER S (waaa ) Re CO E E I RS 
序列 ,其 协 方差 阵 为 
his orsi] f B Uist) ø (r) o") Q^ G, dc (8-3-7) 
从 而 ,传感器 的 量 测 方程 为 
z = Hix, +v (8-3-8) 
其 中 , 量 测 噪声 {vw} 是 均值 为 零 , 协 方差 阵 为 R 的 白 噪声 序列 。 
另外 ,假设 目标 运动 的 初始 时 刻 , 过 程 噪声 和 量 测 噪声 三 者 之 间 互 不 相关 。 假 定 来 自 时 
Z| ta 的 量 测 zu 为 步 滞 后 ,也 就 是 说 


beat < ta < te- (8-3-9) 
其 中 ,1 二/ 二 s,s 为 各 传感器 量 测 到 达 融 合 中 心 的 最 大 滞后 时 间 。 与 式 (8-3-4) 类 似 , 我 们 可 
以 得 到 
x, = Baxa + Wea (8-3-10) 
其 中 ,d J ta 时 刻 的 离散 时 间 标 记 。 上 式 可 以 按照 后 向 差分 重 写 为 
Xa = Bin (x, — Wea) (8-3-11) 


Hp, = Be. n I AR AS FG BS E E o 
我 们 要 解决 的 问题 如 下 : 在 时 刻 = A 
Xue E* [x, | Zt], P, 2 cov[x, | Z^] (8-3-12) 
其 中 ,在 时 刻 累积 的 量 测 集合 为 


z 2E. (8-3-13) 
随后 ,来 自 时 刻 ta 的 较 早 的 量 测 ( 从 现在 开始 用 离散 时 间 标 记 d 来 表示 ) 
za = H;x u + va (8-3-14) 


在 式 (8-3-12) 的 状态 估计 已 经 计算 出 来 以 后 到 达 。 我 们 想 用 较 早 的 量 测 式 (8-3-14) 来 更 
新 这 一 估计 . 即 计算 
Zna = E*[x, | ZZ]. Pra = cov[x, | Z] (8-3-15) 
其 中 
Zt S42 za} (8-3-16) 


833 非 顺 序 量 测 问题 的 主要 处 理 算 法 


目前 针对 非 顺 序 量 测 的 滤波 算法 主要 可 分 为 四 种 ,它们 在 各 方面 的 性 能 差异 和 比较 如 
K 8-3-1 所 示 。 
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表 8-3-1 主要 非 顺 序 量 测 滤波 算法 比较 


性 能 比较 uns 重新 滤波 法 数据 缓存 法 丢弃 滞后 量 测 法 直接 更 新 法 
滤波 精度 最 高 最 高 最 低 高 
算法 计算 量 最 大 小 最 小 较 小 
算法 存储 量 最 大 较 小 最 小 小 
输出 是 否 有 滞后 无 有 无 无 


第 一 种 非 顺序 量 测 滤波 算法 是 重新 滤波 法 , 它 要 求 滤波 器 存储 过 去 一 段 时 间 的 量 测 数 
据 和 部 分 中 间 处 理 结果 , 当 接 收 到 滞后 到 达 的 传感器 量 测 时 ,将 滤波 过 程 返回 至 该 滞后 量 测 
被 探测 时 刻 ,重新 进行 滤波 。 其 中 存储 数据 的 历史 时 间 长 度 应 不 小 于 最 大 滞后 时 间 ,存储 
的 数据 至 少 包 括 各 时 刻 的 状态 估计 、 估 计 误 差 协 方差 阵 . 已 接收 的 传感器 量 测 及 其 噪声 协 方 
差 阵 。 显 然 , 重 新 滤波 法 可 以 取得 与 处 理 有 序 量 测 下 Kalman 滤波 器 相同 的 滤波 精度 ,但 它 
将 增加 滤波 器 的 存储 需求 ,并 造成 大 量 重复 滤波 ,从 而 增加 算法 计算 量 ,影响 系统 的 实时 性 。 

第 二 种 是 数据 缓存 法 , 它 要 求 滤波 器 存储 一 段 时 间 的 传感器 量 测 ,对 * 时 间 以 前 的 量 测 
按 探测 时 间 排 序 , 然 后 再 进行 滤波 。 这 种 算法 避免 了 重复 滤波 ,只 增加 了 排序 运算 的 计算 
量 , 并 且 同 第 一 种 算法 一 样 ,可 以 取得 与 处 理 有 序 量 测 的 Kalman 滤波 器 相同 的 滤波 精度 ， 
但 该 算法 需要 较 大 的 存储 空间 ,以 缓存 过 去 最 大 滞后 时 间 以 内 的 传感器 量 测 数据 。 另 外 , 滤 
波 器 输出 滞后 的 特点 进一步 使 得 其 无 法 应 用 于 实时 系统 。 

第 三 种 是 丢弃 滞后 量 测 法 , 它 采 取 丢 弃 滞 后 到 达 量 测 的 策略 ,不 做 本 次 状态 更 新 。 这 种 
算法 尽管 计算 量 和 存储 量 都 很 小 ,而 且 输出 没有 滞后 ,但 容易 造成 大 量 信息 的 丢失 ,滤波 精 
度 将 严重 降低 。 

第 四 种 是 直接 更 新 法 。 假 设 在 已 知 量 测 集合 如 三 {zzz,…,z4) 的 情况 下 ,滤波 器 最 新 
时 刻 的 目标 状态 估计 及 其 估计 误差 协 方差 矩阵 分 别 为 x 和 Pa :此 时 滤波 器 滞后 接收 传 
感 咒 在 tt 三 tw) 时 刻 的 量 测 zs, 则 新 的 滤波 时 刻 依然 为 点 。 直 接 更 新 法 将 利用 za XJ, 时 
刻 的 目标 状态 直接 进行 再 更 新 ,以 得 到 新 的 状态 估计 xs 三 无 * [x, | Zh ,zaj] 及 其 误差 协 方差 
ERE Paya 。 直 接 更 新 法 的 存储 量 和 计算 量 较 小 .滤波 输出 没有 滞后 ,而且 具 有 潜在 的 高 精度 
滤波 性 能 .是 实时 多 传感器 组 合 跟踪 系统 的 最 佳 选择 。 

8.34 直接 更 新 法 的 通 解 

在 LMMSE 准则 下 ,对 于 非 顺 序 量 测 问题 的 最 优 更 新 算法 为 
Xia = E^ Ga | Zt zi) = Xin + Ka Cea — Za) 
P, = MSE(Gua | Zt sza) = Pi — PE Sa (PE an)” 
Za = E* (za | 2:) = Ha xai 

(8-3-17) 

Ka = Pitan (PZ, |) = PaSa 
Pan = cov xe sza | Zt) = EL Ga — Xii Ga — Zan)" | ZJ 


Sa = Pap = cov(za ,za | Z') = E[(Ga — Zan) Ga — ay)" | Zt] = ECan zhu) 


对 于 所 有 的 非 顺 序 量 测算 法 有 
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S, = HP aH} + R, (8-3-18) 
其 中 
Pay = cov[x, | Zt] = El Ga — Xa) Cea — Zan)? | Zt] = ECan xh) (8-3-19) 
为 了 决定 ze 和 Puu ,我 们 需要 3 个 关键 的 量 : Oxa; OPaes @ Pa, 而 每 一 个 非 顺序 
量 测算 法 都 描述 如 何 来 计算 这 3 个 量 。 
直接 更 新 法 是 目前 国内 外 学 者 重点 研究 的 非 顺 序 量 测 滤波 算法 .一些 次 优 或 最 优 的 滤 
波 器 相继 被 提出 ,下 面 将 分 别 进行 介绍 。 


8.4 单个 非 顺序 量 测 一 步 滞后 滤波 


对 于 单个 非 顺 序 量 测 的 一 步 沾 后 滤波 问题 ,也 就 是 说 , 式 (8-3-9) 中 的 /二 1, 即 
tii <t <t ,图 8-4-1 给 出 了 一 个 单个 非 顺 序 量 测 一 步 滞后 的 示意 图 。 


一 ，“ 量 测 到 达 时 刻 
ñ " f / fy ta tr, 最 测 时 刻 


Zk Zy 2 Za zi 传感器 量 测 


图 8-4-1 单个 非 顺 序 量 测 一 步 滞后 的 情形 


对 于 单个 非 顺 序 量 测 的 一 步 沾 后 滤波 问题 ,目前 常用 的 滤波 算法 有 3 种 ,分 别 为 Y. 
Bar-Shalom 教授 提出 的 Al 算法 9 ,文献 6、 文献 7 中 给 出 的 B1 算法 和 文献 8、 文献 9 中 给 
出 的 Cl 算法 ,下 面 分 别 进行 介绍 。 
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1. 向 后 状态 预测 
由 式 (8-3-11) ,可 得 
E* (xg | Z] = &,,E' [x, — Wea | Zt] = Baa Xr — ai (8-4-1) 
其 中 ,x 已 经 可 用 ,最 后 一 项 wi.al4 = E^ [wea12*] 的 计算 在 下 面 给 出 。 


进一步 地 ,由 于 计算 状态 向 后 预测 的 协 方差 需要 最 后 两 项 x 和 wa 以 Z^ 作 条 件 的 互 
协 方差 ,定义 


x; 
» 4 ë ] (8-4-2) 


Wera 
为 了 得 到 yi 利用 线性 估计 的 基本 方程 ,可 得 
Yair AE: Ly, | Zt] = ina + cov[y, sz. | Z^ ]eov! [z, | Z7? ]Ga — Zer) (8-4-3) 
Jf B. 
covLy, | Z*] =cov[ y, | Z] — covLy, sz, | Z^ Jeov [zs | Z*? Jeov™ Ly, ,z, | Z=] 
(8-4-4) 
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当 所 有 的 随机 变量 服从 联合 Gauss 分 布 时 ,这 些 方程 产生 条 件 均值 。 否则 ,同样 的 方 
程 产生 线性 最 小 均 方 误差 (LMMSE) 佑 计 。 式 (8-4-3) 中 的 第 一 个 协 方差 为 


cov[x, +z, | Z Pus HT 
covCy, +z, | Zt?) = Boo ls | | (8-4-5) 
其 中 ,上 方块 为 一 标准 结果 ,而 下 方块 在 后 面 给 出 证 明 ; 其 余 有 关 的 项 为 
S, È cov(z, | Z7) = H,P,x—-i HT +R, (8-4-6) 
它 是 新 息 
Zia IA — £u (8-4-7) 
的 (标准 ) 协 方差 。 
这 样 ,过 程 噪声 的 条 件 均 值 即 式 (8-4-3) 的 底部 ,如 式 (8-4-2) 进 行 分 块 , 就 有 
Werat = Q, HIS, Zia (8-4-8) 
ZIRE Mok AUB 2 时 刻 , 状 态 的 向 后 预测 为 
Xa = Ban Guo — Q, a HESE Zeer) (8-4-9) 
如 本 节 第 4 部 分 所 示 ,相应 于 式 (8-4-8) 的 协 方差 阵 为 
PEZ cov(w,.. | Z) = Ona — Qr. aH TSP H Qa (8-4-10) 
并 且 式 (8-4-1) 的 向 后 预测 过 程 中 两 项 的 互 协 方差 阵 为 
Pius covGu wa | Zt) = Ona — Pia HIS? H Qna (8-4-11) 
同时 ,我 们 还 有 (标准 的 结果 ) 
P, Š cov(x, | Z) = Par — P444 HIS? HP aa (8-4-12) 


联合 以 上 各 式 ,我 们 可 得 式 (8-4-9) 的 状态 向 后 预测 的 协 方差 阵 为 
P. cov(xy | Z^) 
= @,., (cov[x, | Z^] + cov[w,., | Z^] 
— cov[x, wea | Zt] — cov'![x, s wra | Z*J} 1, 
Oa LP. + PES PR (PR) Oh (8-4-13) 
注意 : 上 面 所 有 的 条 件 协 方差 与 条 件 2* 独立 。 也 就 是 说 ,它们 与 它们 的 无 条 件 的 ( 先 
验 的 ) 期 望 值 相 等 。 当 计算 次 优 技术 先 验 的 期 望 均 方 误差 时 ,这 一 点 变 得 很 重要 。 
2. 带 步 非 顺序 量 测 的 状态 估计 最 优 更 新 
利用 式 (8-4-13) .可 得 在 d 时 刻 向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 为 
Sa È cov(z, | Z) = H,P,,H] + R, (8-4-14) 
利用 式 (8-2-14) 和 式 (8-2-11) .可 得 & 时 刻 状 态 和 这 一 量 测 之 间 的 协 方差 阵 为 


Par covGn sza | Zt) = cov[xi > HB... (x, — Wea) + va | Z^] 


= (Par — Pan) @¿,H2 (8-4-15) 
这 样 ,使 用 非 顺序 量 测 = 对 最 近 状 态 估 计 zw4 的 更 新 就 为 
Kad = Xj + Ka (z, — Ha Saye) (8-4-16) 


Hp x4), WSK (8-4-9) SAS ,这 一 更 新 中 使 用 的 增益 为 
K, Š Pp (8-4-17) 
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这 一 更 新 状态 估计 的 协 方差 阵 为 


Pie = Py, — P£ZauSz! (OPEau0T (8-4-18) 
3. 最 优 算法 的 总 结 
JK k 时刻 到 4 时 刻 状 态 的 向 后 预测 为 
Xa = 44 Gy — Q, HIS, Zia) (8-4-19) 
与 状态 向 后 预测 相关 的 协 方差 阵 为 
Pii = Qs — Q, HIS; HiQua (8-4-20) 
P = Qea — Pasa HIS; 'H,Q,.i (8-4-21) 
Pius = Pia — Prr HIS? H P ai (8-4-22) 
状态 向 后 预测 的 协 方差 阵 为 
Par = @,., [P,, + PF2 i — PZ Pn)! ] 1. (8-4-23) 
而 向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 为 
Sa = HaPa.Hi + Ra (8-4-24) 
k 时 刻 的 状态 和 这 一 量 测 之 间 的 协 方差 阵 为 
Pan = Oa — Pn) @Z¿,H1 (8-4-25) 
更 新 中 使 用 的 增益 为 
Ka = Paus? (8-4-26) 
使 用 非 顺序 量 测 za XTRUE K Ah Exe uu 09 BET A 
Xela = X,, + K, (z, — Ha San) (8-4-27) 
更 新 状态 估计 的 协 方差 阵 为 
Pra = P, — P EanS 3 (P Ean)" (8-4-28) 


4. A1 算法 中 部 分 协 方差 阵 的 推导 


为 了 得 到 式 (8-4-5) ,我 们 有 
z, = Hix, +w = H,(@,.,ux, + Wea) d v, (8-4-29) 
那么 .利用 上 式 ,可 得 
covfKW |z, | ZA) = E[w,.(z, 一 总 iD)T | ZA] 


= Elw, 4 LH, (b, ux, + Wea) +w — Zea]? | Z1) 


= ECW, Wia | ZH; = Q,. HZ (8-4-30) 
原因 是 所 有 其 余 项 都 相互 正 交 。 也 要 注意 的 是 
covCx >We | Z^ 10 = Qua (8-4-31) 


利用 上 式 . 式 (8-4-4) 的 协 方差 阵 按 照 分 块 矩阵 的 形式 ,可 以 明确 地 写 为 
i T4T 
cov | xy | zj- D E poss PI ae | (8-4-32) 
Ward Q. a Qa Q,. H Q. HÍ 
其 中 ,Pie-: 为 状态 预测 协 方 差 阵 。 执 行 最 后 的 乘法 并 且 对 各 项 分 组 ,产生 的 分 块 (2,2) 为 
式 (8-4-10) ,分 块 (1.2) 为 式 (8-4-11)。 注 意 分 块 (1,1) 为 标准 的 状态 协 方差 更 新 。 
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文献 5 和 文献 4 中 的 技术 ,被 称 为 算法 “B”, 它 假设 过 程 噪声 的 向 后 预测 为 零 , 即 wi.ax = 0» 
其 计算 可 概括 如 下 : 从 kk 时 刻 到 4 时 刻 目标 运动 状态 的 向 后 预测 为 
XB = @,, Xa (8-4-33) 
与 状态 向 后 预测 相关 的 协 方差 阵 可 如 下 计算 
PY Qea 
| = Qa — Par- HIS; HiQu.4 (8-4-34) 
P, = Piri — Pia HiS r HP ina 
状态 向 后 预测 的 (滤波 器 计算 的 ) 协 方差 阵 为 


Ph, = Qia [Pur + PEdR PRB— (PAR) ] Oh. (8-4-35) 
向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 为 
S? 一 H,P5,HT + R, (8-4-36) 
& 时 刻 状 态 和 这 一 量 测 之 间 的 协 方差 阵 可 如 下 计算 
PER = (Pir — PEAR) 01H] (8-4-37) 
更 新 中 使 用 的 增益 为 
K3 = p=); (SB) (8-4-38) 
使 用 非 顺序 量 测 xs GE BIER AS f EE uu AY HUE DU 
Xia = Xen + KG (z, — Ha Xi) (8-4-39) 
计算 的 更 新 状态 估计 的 协 方差 阵 为 
Pha 一 Pas — PEJACSI) (P Ea)" (8-4-40) 


算法 已 和 最 优 算法 的 唯一 不 同 是 式 (8-4-33) 和 式 (8-4-34) 的 第 一 式 , 它 们 分 别 是 
式 (8-4-19) 和 式 (8-4-20) 的 简化 版 本 。 
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文献 3 中 的 次 优 技术 ,被 称 为 算法 “C”, 也 假设 过 程 噪声 的 向 后 预测 为 零 , 即 wo 一 0， 
只 包括 式 (8-4-9)、 式 (8-4-13) 和 式 (8-4-15) 的 第 一 项 .其 计算 过 程 可 概括 如 下 : 从 时 刻 久 
到 4d 状态 的 向 后 预测 为 


xS, = Dae xin (8-4-41) 
状态 向 后 预测 的 (滤波 器 计算 的 ) 协 方差 阵 为 
Pir = BiP ar hx (8-4-42) 
向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 可 如 下 计算 
SS = H,PS/,HT + R, (8-4-43) 
k 时 刻 状 态 和 这 一 量 测 之 间 的 协 方差 阵 可 如 下 计算 
PES. = Prr @1,H¿ (8-4-44) 


而 更 新 中 使 用 的 增益 为 
Kj = PZ, (S$) (8-4-45) 
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使 用 非 顺序 量 测 z, 对 最 近 状 态 估计 xn 的 更 新 为 


Ga = x, + KG Cza — Ha 25) (8-4-46) 
计算 的 更 新 状态 估计 的 协 方差 阵 为 
Phia = Pan — PE (S$)! (PE T (8-4-47) 


算法 C 和 算法 B 唯一 的 不 同 是 式 (8-4-42) , 它 替 换 了 式 (8-4-35) 。 
844 各 种 算法 比较 
尽管 两 种 次 优 算法 都 计算 它们 自己 的 * 协 方差 阵 ”. 然 而 在 任 一 情况 下 都 不 能 保证 这 些 
表达 式 是 它们 的 误差 的 一 个 精确 测量 ,原因 是 它们 都 忽略 掉 了 式 (8-4-8) 这 一 项 。 以 Z* fE 
条 件 , 这 两 种 估计 都 是 有 偏 的 ,所 以 就 需要 知道 包括 协 方 差 和 偏差 效果 的 相应 的 矩阵 均 方 
两 种 算法 使 用 如 下 形式 的 更 新 
Xia = X, + K¿ (z, — H, Xii) (8-4-48) 
其 中 , * 表示 B RC 的 任意 一 个 。 相 应 于 上 式 的 误差 为 
一 x, — Xen — Kå (z, — Ha £i) = X, — Ki H ,@;., (x, — Wea — X4) — Ki va 
= (I1—K;¿H.@,...) X,, + Ki Hawk a — Ki va 
Q — Lia) Xi + LZ aw, — Ki va (8-4-49) 


其 中 
Lia = Ki HO, (8-4-50) 
那么 矩阵 MSE 就 为 
Mia EL Xia Gau)? | Z] 
= (I—L¿a4)ELx,, XI. | ZI — La)" + L; ECW awha | ZNL)" 
+ A — Lia) ELWa | Z JCL¿ 7 + Le4E" [Xuawra | Z 10 — Lia)" + Ki Ra GK 07 
= (I — Lia) Pea — LDT LMG Lig)? + 0 Lha) P En Ë (Lt T 
+ Lia (PR? GO — Lia)" + K; R (K; )T (8-4-51) 
过 程 噪声 的 矩阵 MSE 为 
MZ) = E(w.awka | Zt) = Pru + EOna | Zt) * E(wha | Z*) (8-4-52) 
其 中 最 后 一 项 由 式 (8-4-8) 给 出 。 很 明显 , 它 依赖 于 & 时刻 的 量 测 。 为 了 得 到 一 个 与 数据 无 
关 的 结果 ( 先 验 的 期 望 矩阵 MSE) ,上 式 被 替换 为 
Më = EOM | DZ) = E(MY%) = Qua (8-4-53) 


产生 最 终 的 结果 


Mis EMi) = A — La) Pa — Liat 

+ LéaQua big)? + O — LE PES Lina)? 

+ Lia (PR)T U — Léa)" + Ki Ra (Ki )T (8-4-54) 
从 A1 算法 的 计算 过 程 可 以 看 出 ,为 了 得 到 最 优 的 更 新 .不 仅 需要 最 新 的 状态 估计 ,还 

需要 存储 最 新 的 新 息 . 这 就 相当 于 一 个 ( 非 标 准 的 ) 平 滑 过 程 ,原因 是 平滑 过 程 一 般 来 说 都 需 
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要 对 量 测 进行 重新 处 理 。 文 献 5 对 A1.B1 和 Cl 三 种 算法 从 性 能 和 存储 两 方面 进行 了 比 
较 , 发 现 B1 算法 具有 以 下 性 质 : 

CD 在 只 有 最 新 的 航 迹 估 计时 , 它 是 一 个 LMMSE( 也 就 是 说 ,最 好 的 ) 估 计 器 。 

(2) 与 Al 算法 相 比 , 它 只 是 稍微 有 些 次 优 ( 实 际 上 对 于 机 动 索 引 小 于 0. 5 的 情况 它 也 
是 最 优 的 ) 。 

(3) 它 自身 计算 得 到 的 式 (8-4-40) 的 协 方差 阵 与 实际 的 式 (8-4-54) 的 协 方差 阵 是 一 臻 
的 。 另 外 , 当 滞 后 时 间 大 于 一 个 采样 间隔 时 ,Bl 算法 不 需要 修改 。 对 于 算法 Cl1 ,在 受 速度 
白 噪声 影响 的 目标 运动 情况 下 , 它 的 次 优 性 非常 显著 ; 在 只 有 位 置 量 测 且 受 加 速度 白 噪声 
影响 的 实际 目标 和 运动 情况 中 ,在 大 多 数 情况 下 , 它 的 性 能 非常 接近 最 优 ,只 是 对 于 很 高 的 机 
动 索引 ,对 速度 分 量 的 估计 不 太 理想 。 对 于 不 仅 提供 位 置 量 测 ,而 且 提 供 速度 量 测 的 目标 跟 
Ba EOL ,Cl 算法 的 性 能 不 是 很 好 , 它 对 速度 分 量 的 估计 过 于 乐观 ,而 B1 的 性 能 仍 像 最 优 的 
算法 Al 一 样 好 。 


8.5 单个 非 顺序 量 测 多 步 滞 后 滤波 


对 于 单个 非 顺 序 的 多 步 滞后 滤波 问题 ,也 就 是 说 , 式 (8-3-9) 中 的 三 (二 1, 图 8-5-1 一 
图 8-5-3 给 出 了 单个 非 顺 序 两 步 、 三 步 和 多 步 滞后 的 示意 图 。 


= 量 测 到 达 时 刻 
/ | ps EM aa 


Zr3 Fm 传感器 量 测 
图 8-5-1 单个 非 顺 序 两 步 灌 后 的 情形 


= 量 测 到 达 时 刻 
they ta = bey fe 量 测 时 刻 
Zea E 22 Fm ET 传感器 量 测 


图 8-5-2 ”单个 非 顺 序 三 步 滞后 的 情形 


量 测 到 达 时 刻 


量 测 时 刻 
传感器 量 测 


图 8-5-3 ”单个 非 顺序 多 步 滞后 的 情形 


对 于 单个 非 顺序 的 多 步 滞后 滤波 问题 ,目前 常用 的 滤波 算法 有 四 种 ,分 别 为 M. 
Mallick 教授 等 人 提出 的 Bl $$150*79 LY. Bar-Shalom 教授 等 人 提出 的 ALL. BI $E 15059 
和 K. Zhang 博士 和 X. Rong Li 教授 等 人 提出 的 ZL SESECS? ,下 面 分 别 进行 介绍 。 
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1. 等 价 的 非 顺 序 量 测 模型 


由 式 (8-3-14) 知 , 非 顺序 量 测 z, 的 量 测 模型 为 
za 一 Haxa + v, (8-5-1) 
HE ta 时 刻 观 测 到 的 非 顺序 量 测 zs ,在 z, np Z] W SI f hr z, 之 后 到 达 中 心 跟踪 系统 。 一 
般 来 说 , 量 测 时 刻 i 可 能 7 步 滞后 , 即 tasa 1.42.7 ,在 图 8-5-1 和 图 8-5-2 
rh. 分 别 等 于 2 和 3。 非 顺序 量 测 滤波 算法 的 关键 思想 是 将 非 顺 序 量 测 z, 表示 成 在 最 近 
AYES Zc, 的 状态 x, 的 一 个 函数 。 与 式 (8-3-4) 和 式 (8-3-6) 类 似 , 可 得 
x, = Baxa + Waa (8-5-2) 
Waa af e co a code co (8-5-3) 
式 (8-5-3) 中 的 ws 可 以 进一步 写成 


tee, 
wa = [e Case) a (ede eo + | @ (1, .0) G (2) d€ (z) 
ta 


eH 


ree © (0,0 a COdE CO (8-5-4) 


检查 式 (8-5-4) 和 式 (8-3-6) ,我 们 注意 到 式 (8-5-4) 右 边 的 积分 过 程 噪声 与 式 (8-3-6) 的 积分 
过 程 噪声 不 同 。 在 式 (8-3-6) 中 ,积分 的 上 限 和 @ 的 第 一 个 参数 是 一 致 的 。 然 而 ,在 式 (8-5-4) 
中 , 除 包括 时 间 间 隔 [4-1:tj 的 最 后 一 项 以 外 ,在 所 有 的 积分 过 程 噪声 中 积分 上 限 和 的 第 
一 个 参数 是 不 同 的 。 当 滞后 的 数目 大 于 1 时 ,出现 了 这 种 情况 。 所 以 ,我 们 定义 一 个 一 般 
形式 的 新 的 积分 过 程 噪 声 

w”, af Din DEDE, G>ts tm Sty (8-5-5) 


那么 式 (8-5-4) 可 被 重 写 


Hi 
Wea = WA ea + DD aP (8-5-6) 
ii 
注意 到 对 于 单 步 滞后 问题 (! 一 1) 
Wid = Wea (8-5-7) 
H T ELw7, J=0. re 
Elw.4] = 0 (8-5-8) 
4 Qr, € R'" Jo w?; 的 协 方差 阵 ,那么 
Qr; Š EL wy O7] (8-5-9) 
由 于 式 (8-5-6) 中 任意 两 个 积分 过 程 噪声 不 相关 ,所 以 
= 
Qu = Qi-iaa + po aa (8-5-10) 
= 


这 样 在 Gauss (BEF .w,.  —ACG0.Q,.. 2). 
利用 式 (8-5-2) ,我 们 可 以 将 状态 x, RIR E dic E AT Alc, 的 状态 x, 的 一 个 函数 
Xa = Beale — Wa] eulx — wal (8-5-11) 
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将 式 (8-5-11) 代 入 式 (8-5-1) ,我 们 得 到 等 价 的 非 顺 序 量 测 模型 


Za = Agx, 十 ev (8-5-12) 
Fep ht M] EE E: Ag € R”"*"* 和 量 测 误差 es € R” 定义 为 

Aa Š Ha Ban 

le ay, — AgWiva 


由 于 和 ws 的 均值 为 零 , 且 服 从 高 斯 分 布 ,所 以 e, UIRAE ZE 0 IE A DAIT 22 38 
阵 为 PE R"*", 即 


e, ~ MO,P,,) (8-5-13) 
其 中 ,P。 待定 。 量 测 噪声 w 和 was 中 的 任意 积分 过 程 噪声 不 相关 ,所 以 
E[vawha] = 0 (8-5-14) 
利用 es 定义 式 和 式 (8-5-14) ,我 们 得 到 
P., Š cov[e,] = ELese1] = A.Q,...AT + Ru (8-5-15) 


FFX RET wisi 二 一 [十 1 一! 十 2,… EFL e, WHF waa SAK Fl ea 相关 。 
D Pz ER BAK Meg ZEE. T Xa Bl ea 的 均值 为 零 , 且 服从 Gauss 
分 布 ,所 以 


Pz.es SS ELxzune?] (8-5-16) 
为 了 处 理 非 顺 序 量 测 za 以 进行 状态 估计 ,我 们 需要 确定 Ps. 。 


2. 非 顺序 量 测 的 处 理 


由 于 在 式 (8-5-13) 中 , 量 测 z, 是 x 的 一 个 函数 ,我 们 可 以 利用 za 和 式 (8-5-12) 的 等 
价 量 测 模型 来 更 新 4 时 刻 的 状态 估计 Xs。 令 xa 表示 处 理 <s 之 后 在 最 近 时 刻 4 的 量 测 更 
新 状态 估计 。 对 于 zs 的 一 个 无 偏 的 估计 器 (虽然 不 是 条 件 无 偏 ) 为 

Xua = Xia + Ka (zg — Aa Xar) (8-5-17) 

其 中 ,Ka 是 待定 的 一 个 增益 ,使 得 zs 表示 相应 于 协 方差 矩阵 迹 最 小 的 一 个 估计 器 。 文 献 
A SCHR 5 提出 了 相应 于 最 小 方差 的 最 优 无 偏 估计 器 ,给 出 的 对 于 线性 量 测 模型 的 数值 仿真 
结果 说 明 相 对 于 其 中 的 最 优 估计 器 , 式 (8-5-17) 的 估计 器 只 稍微 次 优 。 对 于 量 测 模型 非 线 
性 的 感 兴趣 的 实际 问题 ,相对 于 用 于 非 线性 量 测 模型 近似 误差 ,这 一 差别 可 以 忽略 。 所 以 ， 
由 于 实际 的 原因 我 们 选择 了 式 (8-5-17) 的 估计 器 。x1s 的 误差 定义 为 Xs 主 x 一 Xa。 

由 式 (8-5-17) 和 误差 定义 式 可 得 


Xela Xin Ka (za Ag Xin Xu K,CAax, + eg Aa Xin 


= (I — KjA,) Xy, — Kaea (8-5-18) 
由 于 Er) =0 UR Elea) =0, TVA Ena) =0. & Pra RIRS ual DT 25 I , BI f 
Pa = Elna Fha) (8-5-19) 


将 式 (8-5-18) 的 xue 代入 式 (8-5-19) ,可 得 
P, = U — KuAD P4 A — KjuA,)? +KP. KY 


— U— KA Pr K] — [O — KA) Psy, uL KT] (8-5-20) 
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其 中 ,P 的 定义 见 式 (8-5-16)。 由 于 zx 和 va 不 相关 ,我 们 有 


EAD 
Pze, =— Ps... Ag 
LII x = ded (8-5-21) 
Prima = ELXwia J 
将 式 (8-5-21) 代 入 式 (8-5-20) .我 们 得 到 
Paja = Pus — [C Ki + (C, Ki)" ] + KsCs KY 
C, = (Par —P;,..,,7A3; C, € Rom (8-5-22) 


— pt 


Talk Med 


C, = Ag (Pai 一 Prime 
我 们 注意 到 C, 是 对 称 而 且 正 定 的 。 
K, 的 一 个 最 优 的 选择 ,是 通过 对 Ps 的 迹 相对 于 天 。 求 最 小 化 来 决定 的 ,本 节 第 6 部 分 
说 明了 最 优 的 Ka 为 


AT +P > C, € R™ 


K, = GC? (8-5-23) 
Ag 通过 式 (8-5-14) 容 易 计 算 。 从 以 前 的 Kalman 滤波 器 对 z, 的 处 理 可 知 Pur。 唯一 
要 计算 的 量 为 互 协 方差 阵 Paw ,而 Ps... 的 计算 需要 对 于 在 相 邻 量 测 时 刻 2; RI is. 
i 二 kk 一 1,… 的 量 测 更 新 状态 估计 误差 的 一 个 递 推 公式 。 下 面 我 们 给 出 了 对 于 状态 估计 误 
差 的 递 推 公式 。 
3. 状态 估计 误差 的 递 推 计算 
第 i 次 量 测 更 新 状态 估计 的 估计 误差 为 


Xai Xi Xa Xiii Ki; (Hx; +v: H, Xii 
= Q— KH) Xii — Kw: (8-5-24) 


有 

Xia = Bi Kaya (8-5-25) 
在 xi;-1 的 定义 中 代入 式 (8-5-25) 的 xili-1 的 表达 式 ,同时 代入 x, 为 x;-1 的 一 个 函数 的 表达 
式 , 可 得 


Ki = x, — Xqea = (Bax + wi) — Bl xau 
= 0,4 Xi + Wim (8-5-26) 
将 式 (8-5-26) 代 人 式 (8-5-24) ,可 得 
Xai = C, Xia + Biwi, — Ki: 
B, = 1— KH, (8-5-27) 
C, = Bio... 
我 们 可 以 对 于 ik R—1. ++ xe HERZ HX O8-5-27)., 


4. Px S At RE 
在 本 节 第 7 部 分 中 ,我们 说 明了 


Lm 
— —H 1k tH 1k 
P = Mian Qs + >) Mian Oa 
i=l 


Fale’ Yed 


eb, = w a w nea] (8-5-28) 
Bis $4 


Mia . 
CCa COB i= 2.3.9. 
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特例 /二 1( 如 图 8-5-1 所 示 ): 
Prog = MiQES = BiQua (8-5-29) 
特例 /二 2( 如 图 8-5-2 所 示 ): 
Ps s. = MiaQii + MQ = CBG’ + BQ (8-5-30) 
特例 /二 3( 如 图 8-5-3 所 示 ): 
Px, 一 Mais + Mea Qi + Ma 
= GC, Br- QI GB I QE + BOr (8-5-31) 
5. 和 通 解 中 各 量 的 对 应 关系 
由 式 (8-5-11) 可 知 
Xap = E^ (xa | ZO = E" [do (x —w,42| ZZ] = du Gas — Wea) (8-5-32) 
作 如 下 的 近似 wens:0, 则 式 (8-5-32) 就 相应 地 近似 为 
Kain 79 Dan aie (8-5-33) 


并 且 

Zaa 7 H.@.., Xen = Aa Xan (8-5-34) 
与 式 (8-5-17) 比 较 后 可 以 看 出 ,以 上 的 算法 正 是 利用 了 上 述 近似 。 进 一 步 由 式 (8-5-15)、 
式 (8-5-24)、 式 (8-5-27), 可 得 


Pas = O, = (Pik 一 Prema AT 
Sa = C, = Ag (Pun — Pixs PI, uA + Pe, (8-5-35) 
Aa (Par +Q. — Pyeng — PT, w. AP + Ra 
将 上 式 与 通 解 比较 后 可 知 
Pay = Bae O8 + Qed — Py yom ~ PEU Su 1 (8-5-36) 
6. 增益 K, 的 最 优选 择 
有 
Paa = Pin — [CK + C KT)7 ] + K,C,KI (8-5-37) 
Ka 的 最 优 估计 由 下 式 决定 
9 
ag; Paw) =0 (8-5-38) 
我 们 利用 下 面 的 包括 矩阵 迹 的 等 式 来 计算 式 (8-5-38) 的 左边 
trCAT) = tr(A) 
3 Ed ze 
ax [AX] = A (8-5-39) 


ax" LXX" 1 = AXT + ATXT = 2AXT 
其 中 ,A AX 为 兼容 的 矩阵 。 在 式 (8-5-38) 中 利用 式 (8-5-39) ,可 得 
9 9 


9 T 
3k; P] 2 gk eK Pag 


将 式 (8-5-40) 代 入 式 (8-5-38) .求解 K, 可 得 


tr[ K,C; K7 ] =— 2CT + 2C;KT (8-5-40) 
d 
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K, = CC; (8-5-41) 
由 于 C, 是 一 对 称 的 正定 阵 , 所 以 Cs 的 逆 存 在 。 


7. Pz ims 计 算 的 进一步 说 明 
在 式 (8-5-21) 中 ,利用 式 (8-5-27) 和 式 (8-5-6), 可 得 


= + 
P. = E| (C, X aia + Biw$, — Kiva) (Whois + 27 wina) ] (8-5-42) 


i=1 


我 们 可 以 在 上 式 中 递 推 地 应 用 式 (8-5-27) 来 计算 对 Papoa 的 贡献 非 零 的 项 。 检 查 
式 (8-5-42) .我们 注意 到 

(1) 第 一 个 方 括号 内 的 城 ,:-_1 与 第 二 个 方 括号 内 和 式 第 一 项 的 wi, 相关， 

(2) 第 一 个 方 括号 内 的 总 -it 与 Wia 2.3.1 相关 。 

这 样 可 以 将 式 (8-5-42) 写 成 


Falk Med 


i=l T 
P = BE [wia (wam )"] FGE [Fans (whoa + Do wha) ] (8-5-43) 


Xalk’ Yed 
i=? 
在 递 推 地 计算 式 (8-5-43) 时 ,我们 要 计算 wi La FI wiin ZA EE 
ore = EDWEB A Gw, T] (8-5-44) 
比较 式 (8-5-44) 和 式 (8-5-9) .我 们 注意 到 
Qi*aa-i - Qi-aia-i 


将 式 (8-5-44) 代 入 式 (8-5-43), 可 得 


= 
= BQH + GE [Fa (whore + Dwi) | (8-5-45) 


im? 


将 来 自 式 (8-5-27)2_ik-i 的 表达 式 代 入 式 (8-5-45) 并 且 利 用 类 似 的 过 程 , 可 得 


P 


Falk Mead 


1 T 
= BOR +CGE[ Ga Sa + By Eas — Kara )( wima 十 Dy Mia) ] 


i=? 


P 


Falk Weed 


= 
= BiQika + CB, Qiu + CC. E |E- ( whoa + Smansa) | 
迭代 以 上 的 过 程 ,可 得 


Pz, = 有 CA 人 + CB Qt} +C,C, iB, ,QE2 + CCa Cr- Br- OES 
+C,C,-i Ces Bi Qik- 十 CC *** 
C, By ia ELwk- E ai wh a a ] (8-5-46) 
检查 图 8-5-3, 其 中 :一 3, 可 得 
ECW,- (wi-aa,a 1] = ELW (a) TJ] = Oth (8-5-47) 


将 式 (8-5-47) 代 和 人 式 (8-5-46) ,可 得 
P = BQiin + C,B, ,QE 1-2 + C,C, 1 B, , Q£ 4s + C,C, aci 2 BisQi ac 
+ CC. Cia Bicis QE EE na + GC *+-C, B, QE (8-5-48) 


Tale Yed 


(8-5-49) 
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那么 式 (8-5-48) 就 可 以 写成 
i 


Proma = Mim Qs + > Mem OEE (8-5-50) 
i=l 


852 Ah 5 Bl1 算 法 


由 于 BL 算法 需要 向 后 迭代 /i 步 以 及 相当 大 的 存储 量 , 为 此 Y. Bar-Shalom 教授 等 人 在 
A1.B1 算法 的 基础 上 ,提出 了 用 一 步 解 来 解决 /二 1 步 滞后 的 OOSM 滤波 算法 ALBI. 


1. 一 步 解 算法 


按照 一 步 滞后 问题 来 解决 ! 步 滞后 问题 的 算法 就 是 在 A 时 刻 在 下 面 将 要 定义 的 意义 下 
定义 一 个 代替 下 面 所 有 量 测 的 等 价 量 测 
Za = (nau) (8-5-51) 
这 样 OOSM 落 在 时 间 间 隔 T, = Lt i s ta) Z A , fE jk — mn la] p] B ep n — (5 AE fE z, I al 
最 近 的 一 个 。 按 照 这 种 方式 , 带 2 步 滞后 的 OOSM 变 成 了 一 个 带 一 步 滞后 的 OOSM, i 
样 ,文献 4 中 的 所 有 技术 ,包括 最 优 的 (算法 A1) 以 及 几乎 最 优 的 (算法 B1), 就 可 以 在 一 步 
解 中 用 Z 步 滞后 的 OOSM 来 更 新 & 时 刻 的 状态 估计 。 在 一 步 解 当 中 解决 多 步 OOSM 问题 
的 算法 分 别称 为 AZ1 算法 和 BLL 算法 。 
Ë 时 刻 的 等 价 量 测 定义 为 


z; = H; x, + v (8-5-52) 
并 且 噪 声 满 足 标准 假设 , 即 噪 声 的 均值 为 零 , 协 方差 阵 为 
ELv; (vě ) 1] = R; (8-5-53) 


为 了 能 够 用 z; 进行 标准 卡尔 曼 滤波 (KEF) 更 新 以 产生 站 4 一 2 也 就 是 说 ,与 在 KF 中 
顺序 使 用 式 (8-5-51) 的 量 测 得 到 的 估计 (和 协 方差 阵 ) 相 同 ,同时 假设 w BT) = Ln) 
的 时 间 间 隔 上 的 过 程 噪声 是 正 交 的 。 但 这 是 一 种 近似 .我 们 在 产生 的 算法 中 计算 它 的 效果 。 

注意 在 & 时 刻 我 们 有 状态 估计 xux 和 它 的 协 方差 Pi WAE R; 的 过 程 就 是 通过 保证 从 
“上 一 ”时 刻 等 价 地 更 新 预测 “上 一 ”时 刻 根 据 T; = Li n0 REN -1, 产 生 协 方差 为 
Pi。 等 价 量 测 的 协 方差 更 新 为 (用 文献 24 的 信息 矩阵 形式 ) 


(PM) = Pi, + (H£; )1(R; )! H; = Pj (8-5-54) 
我 们 可 以 方便 地 选择 H; 二 1. 从 而 得 到 
(y)! = P4 — Ps (8-5-55) 


注意 到 当 系 统 对 于 它 的 量 测 是 完全 能 观 . 以 及 对 于 它 的 过 程 噪 声 是 完全 能 控 时 ， 
式 (8-5-55) 是 满 秩 的 (这 些 与 保证 KF Riccati 方程 的 解 唯一 且 正 定 的 条 件 相同 ) BA ,等 
价 量 测 的 滤波 增益 就 为 


K; = Py. RP y (8-5-56) 
使 用 等 价 量 测 的 更 新 应 该 产生 xx + Bl! 
Xie = Xia + Ki (zz — Xi) = Xan (8-5-57) 


其 中 用 到 了 H; = 工 条 件 。 这 样 :等 价 量 测 为 
z£ = Xiao + (K ) Gap — Xin (8-5-58) 
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k 时 刻 的 等 价 新 息 为 


y = (K; ) Ga — Xu) (8-5-59) 
注意 到 式 (8-5-56) 定 义 的 Ki 是 可 逆 的 。 考 虑 到 H; —1.k 时 刻 等 价 新 息 的 协 方差 阵 为 
S; = Pu HR; (8-5-60) 
或 者 它 的 等 价 形式 是 
《CS 一 (8-5-61) 


即使 在 式 (8-5-55) 的 秩 不 完善 时 ,上 式 仍 然 可 以 进行 数值 计算 。 这 就 完成 了 量 测 z; 的 定 
义 , 它 作为 x, 的 近似 充分 统计 量 与 量 测序 列 {z4_141,… ,zi) 等 价 。 后 面 需要 的 唯一 的 一 项 
是 式 (8-5-61) 。 

ik “上面 推导 得 到 的 等 价 量 测 与 文献 17 中 讨论 的 等 价 量 测 相同 , 它 基 于 文献 18。 对 
于 多 传感器 数据 融合 , 当 二 1 时 各 传感器 的 等 价 量 测 噪声 之 间 是 互相 关 的 ,它们 用 于 融合 
CH 1—1 时 是 精确 的 ,参见 文献 8 的 8. 6. 1 小 节 ) 只 是 近似 的 。 原 因 和 上 面 指 出 的 相同 一 
等 价 量 测 噪声 和 过 程 噪声 之 间 没 有 正 交 性 。 


2 针对 1 步 滞后 OOSM 的 An 算法 


使 用 上 面 定义 的 “等 价 量 测 ” 以 及 式 (8-3-19) 一 式 (8-3-28) ,下 面 给 出 了 针对 2b aa 
OOSM 的 算法 AL1 ,但 是 只 巾 一 步 ( 一 个 “巨大 的 跳跃 ”7 组 成 。 利 用 H; 二 IT, 从 k 时 刻 到 4 
时 刻 状 态 的 向 后 预测 为 

xa, = @,.,[x,, — Qia (S£ ve J (8-5-62) 
Hp Qr AE ph yi wy a Ye EAE SS 由 式 (8-5-60) 给 出 ,vx 由 式 (8-5-59) 给 出 。 注 意 
这 是 估计 x 的 一 个 仿 射 函数 。 
与 状态 向 后 预测 相关 的 协 方差 阵 为 
PK = Qa — Ona SE ) Qa 
Pran = Qa — Pina (S; ) Ora 
而 状态 向 后 预测 的 协 方差 阵 、 向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 时 刻 的 状态 和 这 一 量 测 之 
间 的 协 方差 阵 , 以 及 更 新 时 所 用 的 增益 分 别 为 
Par = Qa LPa FPE. — Piu. 一 Gr] o, 
S, = HaPa Hi + Ra 


(8-5-63) 


Pialt = [Pre — Pia. ] iHi ME 
Ka = Pr£auSa 
利用 OOSMzs 对 最 近 状 态 估 计 x*iux 的 更 新 为 
Sra = Xii + Ka (z, — Zan) (8-5-65) 
其 中 ,预测 的 OOSM 为 
Za. = Ha Xan (8-5-66) 


向 后 预测 得 到 的 状态 zsx 由 式 (8-5-62) 给 出 。 产 生 的 更 新 状态 估计 的 协 方差 阵 为 
Paja = Pa — P£auSa! Prou (8-5-67) 
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3. 针对 1 步 滞 后 OOSM 的 BN 算法 


使 用 等 价 量 测 的 思想 ,我 们 可 以 按照 几乎 最 优 的 算法 B 对 于 /! 步 滞后 的 OOSM 在 一 步 
内 完成 更 新 ,如 下 所 示 。 
文献 6 和 文献 7 中 次 优 的 技术 B 假设 向 后 预测 得 到 的 噪声 为 零 。 从 k& 时刻 到 4 时 刻 状 
态 的 向 后 预测 为 
xB, = Dra X, (8-5-68) 
即 zx 的 一 个 线性 函数 ,而 不 是 像 式 (8-5-62) 那 样 的 一 个 仿 射 函数 。 
与 状态 向 后 预测 相关 的 协 方差 阵 可 如 下 计算 : 
PEZ = Qia 
a = Qa — Pari (S; "Qua 
滤波 器 计算 得 到 的 状态 向 后 预测 的 协 方差 阵 、 向 后 预测 得 到 的 量 测 的 协 方差 阵 k 时 刻 的 状 
态 和 这 一 量 测 之 间 的 协 方差 阵 、 更 新 时 所 用 的 增益 分 别 为 
Ph, = Qi [P,, + Peat — Pruk — (PRB TJ] Of, 
S? = H,P2,H3 + Ra 


(8-5-69) 


PEP = (Pus 一 PEIR) OIH] s o 
3 = PRG! 
利用 OOSMz, 最 近 状 态 估 计 x*iux 的 更 新 为 
Pa = Xen + K3(z, — ZB) (8-5-71) 
其 中 ,预测 的 OOSM 为 
zb, = H.x (8-5-72) 
向 后 预测 得 到 的 状态 xsx 由 式 (8-5-68) 给 出 。 更 新 状态 估计 计算 得 到 的 协 方差 阵 为 
Pha = P, — PEJACS2) 7 OPE (8-5-73) 


如 在 文献 4 和 文献 5 中 证 明 的 那样 . 式 (8-5-73) 为 更 新 状态 实际 的 MSE 和 矩阵。 
4 具有 上 步 滞后 最 后 估计 的 1 步 滞后 OOSM 


在 上 面 3. 中 假设 OOSM 的 时 戳 使 得 它 的 滞后 围绕 下 一 个 整数 ,近似 于 /: 步 并 且 它 以 前 
的 最 近 的 状态 估计 ,在 w-: 时 刻 可 以 得 到 。 在 实际 过 程 中 .为 了 保证 能 够 得 到 w-: 时 刻 的 状 
态 估计 而 存储 所 有 的 估计 有 可 能 就 太 多 了 。 在 这 种 情况 下 . 它 之 前 可 利用 的 最 近 的 状态 估 
计 可 能 在 #-z 时 刻 , 其 中 工 二 :。 然 后 ,得 到 等 价 量 测 以 便于 它 能 够 代替 从 k— L 时 刻 到 & 时 
刻 之 间 的 所 有 量 测 .并且 用 工 代替 : 后 本 小 节 1. 中 的 结论 成 立 。 

除了 由 式 (8-5-59) 和 式 (8-5-60) 得 到 的 式 (8-5-62) 一 式 (8-5-63) 中 的 #l S* 分别 用 
LAIRE 后 得 到 以 外 ,与 本 节 2. 中 的 最 优 算法 完全 相同 。 类 似 地 ,除了 由 式 (8-5-60) 得 到 的 
式 (8-5-69) 中 的 S JH LARE L 后 得 到 以 外 .与 本 节 3. 中 的 几乎 最 优 算法 相同 。 


5. OOSM 算 法 的 存储 要 求 


任何 OOSM 算法 都 需要 存储 下 面 的 量 : 
(1) t ,表示 将 要 更 新 状态 的 时 刻 的 一 个 标量 ; 
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(2) X, n 个 标量 ,没有 处 理 OOSM 时 的 状态 估计 ; 

(3) Piu nG +1)/2 个 标量 ,状态 估计 的 协 方差 阵 。 

XF 步 滞后 问题 (在 接收 到 OOSM 以 前 /是 未 知 的 ) .为 了 得 到 算法 ALL 和 BI 的 附 
加 的 存储 要 求 ,假设 最 大 的 滞后 数 * 是 固定 的 。 

除了 上 面 的 要 求 ,我 们 还 有 以 下 各 种 算法 特有 的 要 求 。 

算法 All 为 了 计算 vi 和 SX 需要 存储 下 面 的 量 : 

CD ti,i 二 k 一 s，,… ,一 1, 需 要 个 标量 表示 量 测序 列 的 时 蕉 ; 

(2) EE E tA II s*n 个 状态 更 新 序列 的 标量 ; 

(3) P, 4s tt Prin WE s * n(n 10/2 个 相应 协 方差 阵 的 标量 。 

算法 BL1 为 了 计算 Par RIS; 需要 存储 下 面 的 量 : 

(1) test = Ros et ,一 1, 需 要 ;个 标量 表示 量 测序 列 的 时 惟 ; 

(2) Proses P, i 1 d BE s e n(n+1)/2 个 相应 于 状态 更 新 序列 的 协 方差 的 标量 。 

iE: 对 于 小 的 ,ALl 的 存储 要 求 并 不 比 BU 的 存储 要 求 大 很 多 。 
853 了 刁 算 法 

X. Rong Li 教授 等 人 在 文献 19 中 ,关于 ta 时 刻 的 不 同 的 先 验 信 息 , 考 虑 了 三 种 信息 存 
储 情 况 。 在 文献 20 中 ,他 们 只 考虑 了 对 于 已 知 OOSM 的 最 大 滞后 的 情况 给 定 信息 存储 
的 更 新 算法 ,其 中 在 OOSMzs 到 达 以 前 没有 关于 它 发 生 时 刻 ts 的 先 验 信息 ,但 是 知道 对 于 
OOSM 的 最 大 滞后 ss BI t Stra Sta isa Ea o FERMA 20 中 给 出 的 Zl 算法。 

在 线性 动态 模型 的 基础 上 ,由 递 推 的 LMMSE 估计 可 知 全 局 最 优 的 更 新 可 以 写 为 

Šua = E* [xs | Zt sza] = x, + K, (z, — H, X442 = Xu + Ka Zate 


(8-5-74) 
P, = Py, — Kj SK; 
其 中 
K, = U,..H¿S2' 
S, = H,P,,H; + Ra (8-5-75) 
Ung = P,, 


在 上 式 中 .如果 逆 s; 不 存在 ,我 们 可 以 简单 地 用 Sa = cov (Zan) h MP 3 ST KEME., dE 
Kalman 滤波 器 中 ,x 和 Pui 可 以 得 到 。 下 面 我 们 主要 考虑 其 他 的 必要 信息 {a o Pan 
Usa) :实际 上 它们 存在 一 个 递 推 的 形式 ( 非 标 准 的 平滑 ), 令 

Xain = E* [xa | Z] 

e = MSE(x4,) (8-5-76) 

Una = Ps, 
那么 ,从 n=k—-1+1 开始 ,有 递 推 计 算 

- = Kain + UVa Ora nH Set £a 


TZ" 


Pasa = Pain =U O14. His S; Aya @,....U,., (8-5-77) 
Uns = U — Kay Has) @,...,U,., 
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一 = T T “ls 
Kalen = Xaa + Pauca Bi a Hi Sia Zee 
= T T 1 
Pasa m Pau i Pay Di.aHi Se H,- BaP a (8-5-78) 


Uma = U — Kem H, a) O, a aP aie 
其 中 


DOLI ET (8-5-79) 


Parm = Ba Pe 14 Qa (8-5-80) 
证 明 对 于 nn 宇 k& 一 /十 1 ,我 们 有 


š —E* "-H]-— £ T T St. š 
Xa = E^ [xa | ZP] = xa + P. ias HiaSia Zia 


= T T ç+ T 
Papa = Pain 一 Pea. ntin H nti Sry Hua O.P, 
Usna = P. 


š = s... = ypt T gt z 

nlt Y abet Lom "Y aln CF Pa St Entin 
+ T 

=p Sta Han PE 


adi t dln Takt * ntiln 


= 6,4 ,U, — Kosi Heer OPI, 


XqrY nin 
另外 
Pg, 一 Puig. LOREM Ps, Pra Fin 

根据 上 式 , 则 有 

Kalntl = Xain +U Ora sHiaSya iis 

Paint = Pain — Upa Prin i Sin Hn Priva 

Unya = U — Kn Hn) ®t nU na 
初 值 为 

Xai = Xana Pausa aH Ea Sia Zee 


Pap- = Pau — Paya @ a H£ Sis Hem Bet aP ayn 
Urmia = (I— Kim Hia? 9, Pau 
从 而 结论 得 证 。 [| 
fk F Thi HE TAG BUY (xa «Pa Una } I 3S HE SK B JE Gl E o T AA h "4 Py paint P, tain HI 
RAE Ay ES OT FAK BA ERR E Ia Bi pR sz) ,有 


Hi Sah Zea = Prtiin Goss — Xenia? 
By Se Ana = Pas — PçhiP, ari Pylus (8-5-81) 
U— Kin Baw) = Prini Poti 

所 以 从 2 一 & 一 :十 1 FAFE HG H (xa «Pais Usa ) HRB HE n] VA E 33 D 


二 
Pasa = Pain — Una Ia P rtin (Patrin — Patiinti )Patiin uU. (8-5-82) 
Usa. = P, ui Parhi Outi nna 
初始 条 件 为 
Xaa = Xa + Pauca 1 a aP ee pe Hee — Kee) 
Payee = Papa — Pak BE,a Primii — Peery P en pn Piana Been aP ai 


U, 4 = Ppor- Petes @, a aPau 


(8-5-83) 
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其 中 
Xaa = Bar Xii 
(8-5-84) 
Pass = Ou P, 14 Qu 
1H 3 C8-5-82) ~I (8-5- 840 RT DL Hi Dg Y ER {Xa «Pau Usa} ,必要 的 信息 需要 包括 
a, = Uca s Pii °° Xil Pret 
对 于 这 种 情况 ,我 们 没有 关于 OOSMzs 的 发 生 时 刻 44 的 任何 先 验 信息 ,并 且 我 们 知道 
的 是 OOSM 的 最 大 滞后 ,也 就 是 说 ,am-, 近 wa- 过 0 二 4 和。 为 了 保存 更 新 用 的 所 有 的 
必要 信息 ,我 们 应 当 有 
D, = (xus Persson Kein Pain} 
并 且 用 式 (8-5-82) 一 式 (8-5-84) 和 式 (8-5-74) 一 式 (8-5-75) 一 起 完成 OOSM 更 新 算法 。 
OOSM 更 新 就 是 在 传统 的 Kalman 滤波 器 上 增加 OOSM 更 新 算法 ,如 图 8-5-4 所 示 。 


初始 化 ( 像 KF 一样 ) 


一 | 一 


OOSM 更 新 : 一 一 
式 (3) 一 式 (6) = 


图 8-5-4 ZL 算法 的 流程 图 


上 面 给 出 的 ZL 算法 是 全 局 最 优 更 新 算法 ,不 过 存储 要 求 更 小 ,原因 是 Ph tain tas Pa + ila 
和 玉 ,+: 都 是 非 奇 异 的 。 存 储 要 求 随 着 最 大 滞后 * 线性 增加 。 然 而 ,必要 的 信息 只 包括 所 关 
心 的 时 间 间 隔 的 状态 估计 。 存 储 与 文献 15 和 文献 16 中 提出 的 算法 ALL 相同 ,但 是 可 以 在 
线性 估计 器 类 当中 获得 最 好 的 性 能 。 

综 上 所 述 ,ZL 算法 具有 : @ 一 个 有 效 的 存储 结构 ; 加 通过 存储 必要 的 信息 而 不 是 向 后 
预测 或 者 扩充 状态 "9 ,有 一 个 有 效 的 计算 结构 来 解决 这 一 问题 。 而 且 , 对 于 nita 
bar WR ta t asa TE JE RR UC o 


8.6 4% OOSM 多 步 灌 后 滤波 


在 前 面 讨 论 的 所 有 情况 中 ,我 们 只 考虑 了 单一 OOSM 的 更 新 间 题 。 但 是 存在 任意 滞后 
的 多 个 OOSM 来 进行 更 新 。OOSM 可 以 是 同一 状态 或 者 不 同 状态 的 量 测 ; OOSM 可 以 同 
时 或 者 在 不 同时 刻 到 达 。 任 意 一 个 OOSM 在 下 一 个 OOSM 的 发 生 时 刻 之 前 到 达 的 情况 属 
于 单一 的 OOSM 更 新 间 题 。 我 们 可 以 通过 序 贯 的 应 用 上 面 讨论 的 单一 的 OOSM 更 新 算法 
来 解决 这 一 问题 。 但 是 在 一 些 情况 下 .在 一 个 OOSM 的 发 生 时 刻 和 到 达 时 刻 之 间 , 别 的 
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OOSM 可 能 发 生 , 最 优 更 新 的 解 就 不 会 这 么 简单 。 我 们 现在 来 考虑 一 下 这 些 情况 下 的 最 优 
更 新 问题 , 称 为 任意 滞后 的 OOSM 更 新 。 下 面 .只 考虑 带 两 个 OOSM 的 更 新 闻 题 。 泛 化 到 
带 多 于 两 个 OOSMs 的 更 新 是 直接 的 。 

假定 za, 和 Za, 在 be, Li Sta, isi +1 WL SL I REI OOSMs HP ISI; <s.i= 1,2 并 且 
在 时 间 间 隔 [Lo i $355, WR za, 在 ww, 之 前 到 达 ( 如 图 8-6-1 所 示 ), 用 zw 在 它 的 到 达 时 
刻 的 状态 更 新 就 仅仅 是 像 以 前 一 样 的 单一 的 OOSM 更 新 间 题 。zw 在 它 到 达 时 已 经 被 用 于 
更 新 状态 。 在 za, 的 发 生 时 刻 , 除 过 za, 以 外 不 存在 其 他 的 任何 OOSMs。 所 以 可 以 直接 应 用 
ZI 算法 用 单一 的 OOSM:,, 在 它 的 到 达 时 刻 来 更 新 。 如 果 它 们 两 个 同时 到 达 , 尽 管 可 以 将 
它们 又 加 起 来 更 新 状态 估计 ,从 运算 和 操作 的 角度 考虑 ,逐一 地 序 贯 地 用 OOSM 来 更 新 会 


更 好 。 
f Wi 


Zhi-h Za, Zkt Zk, Zh Zhyl, Zd, ha-latl Zk Zen 


图 8-6-1 在 最 大 滞后 时 间 间 隔 之 内 的 OOSMs 


e 最 测 到 达 时 刻 


= 量 测 时 刻 


如 果 我 们 考虑 za, 在 ta, 之 后 到 达 的 情况 ,如 图 8-6-2 所 示 ,不 能 够 简单 地 两 次 应 用 单一 
的 OOSM 更 新 算法 。 
一 量 测 到 达 时 刻 


tanf ta, ky 


= 量 测 时 刻 


Zh-h Zd Zihi Zho[h 7d; Thy E E Zk E 


量 测 到 达 时 刻 


' 


lit] tatan: 


= A 


EU Zd, Zk-lit Zk-h Zd, Zk E Za Zh Zu 


图 8-6-2 在 最 大 滞后 时 间 间 隔 之 内 的 OOSMs 


假定 za, 在 zo 之 前 到 达 , 或 者 如 果 它 们 两 个 同时 到 达 , 我 们 在 zs 之 前 处 理 zw 。 根 据 对 
于 单一 OOSM 更 新 的 Zi 算法 ,我 们 需要 在 za, 到达 时 用 它 来 更 新 x1,14, 和 Payin, 。 通 过 使 用 
一 个 Kalman 滤波 器 ,直到 时刻 .我 们 有 状态 估计 序列 {Xx,10, P, a, Xa Pala, to 在 
OOSMz,, 到 达 的 时 刻 , 为 了 更 新 {1x414, Phu) OE. Zl 算法 必要 的 信息 需要 包括 {x a, ° 
Pu -ea +° Enia; Pa-ae}。 所 以 ,在 第 一 个 OOSMzuw 到 达 的 时 刻 , 我 们 不 仅 需 要 更 新 当 
Wie ds (Xu, + Paya, ) ,还 要 对 于 ZL 算法 更 新 位 于 OOSM:,, 的 发 生 时 刻 和 它 的 到 达 时 刻 之 
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D EE TUN kg ty A A a E Pha). Ui La i t Pme rid im latte 的 
更 新 很 简单 。 它 可 以 通过 把 OOSM 的 到 达 时 刻 看 成 在 时 间 间 隔 [o ascen Tm Lea 
之 内 用 对 于 {1s P, oy } 相 同 的 过 程 来 实现 。 


8.7 小 结 


本 章 着 重 讨论 了 顺序 量 测 (ISM) 异 步 融 合 问题 和 非 顺 序 量 测 (OOSM) 异 步 融 合 问题 ， 
反映 了 该 方向 上 的 最 新 发 展 。 但 是 ,异步 融合 问题 仍然 是 具有 挑战 性 的 研究 前 沿 ,达到 工程 
可 实用 的 效果 仍然 有 较 长 的 路 要 走 。 
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CHAPTER 9 


图 像 融合 


9.1 图 像 融 合 概述 


91.1 图 像 融 合 的 一 般 概念 


图 像 融合 是 指 综合 和 提取 两 个 或 多 个 多 源 图 像 信 息 , 获 得 对 同一 场景 或 者 目 
标 更 为 准确 全面 和 可 靠 的 图 像 ,使 之 更 加 适合 于 人 有 眼 感 知 或 计算 机 后 续 处 理 。 图 
像 融合 是 多 传感器 数据 融合 的 一 个 重要 分 支 ,因此 多 传感器 图 像 融 合 与 数据 融合 
具有 共同 的 优点 。 图 像 融 合 充分 利用 了 多 个 被 融合 图 像 中 所 包含 的 元 余 信 息 和 互 
补 信息 ,不 同 于 一 般 意义 上 的 图 像 增强 , 它 是 计算 机 视觉 和 图 像 理 解 领域 中 的 一 项 
新 技术 。 


912 图 像 融合 的 发 展 


多 传感器 图 像 融合 技术 最 早 应 用 于 遥感 图 像 的 分 析 和 处 理 中 。1979 年 ,Daily 
等 人 中 首先 将 雷达 图 像 和 Landsat-MSS 图 像 的 复合 图 像 应 用 于 地 质 解 释 , 其 处 理 
过 程 可 以 认为 是 最 简单 的 图 像 融 合 。 到 20 世纪 80 年 代 中 期 ,图像 融合 技术 开始 引 
起 人 们 的 关注 ， f HE UN T 3818 2 t Ee f f > Br Ab Fl. 90 年 代 以 后 , 随 着 
多 颗 遥 感 卫星 JERS-1,ERS-1,Radarsat 等 的 发 射 升 空 , 图 像 融 合 技术 成 为 遥感 图 
1$ hb FE A SY TP AS EE A 。 

在 20 世纪 80 年 代 末 ,人 们 开始 将 图 像 融 合 技 术 应 用 于 一 般 的 图 像 处 理 
中 "3 。 进 入 90 年 代 以 后 ,图像 融合 技术 的 研究 不 断 呈 上升 趋势 .应 用 的 领域 也 遍 
及 遥感 图 像 处 理 、 可 见 光 图 像 处 理 、 红 外 图 像 处 理 、 医 学 图 像 处 理 等 。 尤 其 是 近 几 
年 ,多 传感器 图 像 融 合 技 术 已 经 成 为 计算 机 视觉 .自动 目标 识别 、 军 事 应 用 等 领域 
的 研究 热点 。 

目前 .多 传感器 图 像 融 合 技术 在 军事 上 的 应 用 越 来 越 广泛 。 自 海湾 战争 和 科 
索 沃 战争 以 来 ,精确 制导 武器 让 人 刮目相看 .由 于 精确 制导 武器 在 攻击 过 程 中 遇 到 
的 对 抗 层次 越 来 越 多 .对 抗 手段 越 来 越 复 杂 .采用 非 成 像 的 单一 寻 的 制导 方式 已 不 
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能 完成 作战 使 命 , 必 须发 展 成 像 制 导 和 多 模 复 合 寻 的 制导 技术 ,其 中 的 关键 技术 就 是 多 传 感 
器 的 信息 融合 。 俄 罗斯 专家 认为 ,采用 "惯性 制导 十 图 像 匹配 制导 十 GPS 制导 ”方式 是 提高 
导弹 命中 率 的 最 佳 手段 ,其 研制 的 “ 伊 斯 坎 杰 尔 -E” 导 弹 就 采用 了 “惯性 制导 十 图 像 匹配 制 
导 ” 的 技术 。 除 了 导弹 以 外 , 美 . 德 .法 、 俄 等 国 目前 都 已 研制 成 功 并 开始 生产 自主 式 炮弹 , 即 
发 射 后 不 用 再 管 ,这 种 炮弹 可 在 预定 目标 区 域 中 自主 地 搜寻 坦克 类 目标 。 德 国生 产 的 
DM702“ RIJ 155” 自 主 式 炮弹 采用 了 红外 与 毫米 波 雷达 复合 制导 系统 。 美 国 的 XM935 式 
120 毫米 精确 制导 人 迫 击 炮弹 可 能 采用 的 是 自主 式 红外 成 像 复 合 制导 。21 世纪 的 数字 化 战场 
上 ,先进 的 侦察 车 及 侦察 设备 是 保证 装甲 车 作战 能 力 的 关键 设备 。 目 前 英 、 美 、 德 荷兰、 捷 
克 等 都 在 积极 发 展 和 研制 装甲 侦察 车 。 如 英美 联合 研制 的 “追踪 者 ”战术 侦察 车 ,捷克 的 * 施 
由 北上 下 ”侦察 车 ,荷兰 和 德国 联合 研制 的 “ 芬 内 克 ” 侦 察 车 等 。 这 些 侦察 车 基本 上 都 是 将 热 像 
仪 .激光 测 距 仪 . 电 视 摄 像 仪 等 多 个 传感器 进行 融合 利用 。 

在 民用 方面 ,多 传感器 图 像 融合 已 经 在 遥感 .智能 机 器 人 等 领域 得 到 了 应 用 。 如 于 
1997 年 在 火星 着 陆 的 "火星 探 路 者 ”(the mars sojourner rover) 机 器 人 身上 安装 了 5 个 激光 
ABUSE AL 两 个 CCD 摄像 机 、 多 个 关节 传感器 和 加 速度 传感器 。 由 于 光 从 地 球 到 火星 的 时 
间 需 要 11 分 钟 , 所 以 在 不 少时 间 段 内 该 机 器 人 必须 能 够 自主 工作 。 此 外 ,多 传感器 图 像 融 
合 在 民用 方面 有 巨大 的 应 用 潜力 。 在 医学 上 ,通过 对 CT 和 MRI 图 像 的 融合 .可 以 帮助 医 
生 对 病人 进行 准确 地 诊断 。 在 制造 业 上 ,图 像 融 合 技术 可 用 于 产品 的 检验 、 材 料 的 探伤 、 制 
造 过 程 监视 .生产线 上 复杂 设备 和 工件 的 安装 等 。 另 外 ,图 像 融 合 也 可 以 用 于 交通 管理 和 航 
空 管制 。 可 以 相信 , 随 着 对 多 传感器 图 像 融 合 技术 研究 的 不 断 深入 ,图像 融 合 技术 会 得 到 更 
为 广泛 的 应 用 。 


913 图 像 融 合 的 简单 应 用 实例 


例题 9.1.1 图 像 融 合 的 生物 学 实例 。 在 文献 11 中 给 出 了 响尾蛇 对 可 见 光 信息 和 红 
外 信息 进行 融合 的 实例 。 从 图 9-1-1 中 可 以 看 出 ， 
响尾蛇 的 左 眼 和 热 窜 都 能 接收 到 来 自 左 上 方 区域 
的 信息 。 来 自 热 寅 的 红外 信息 和 来 自 眼睛 的 可 见 
光 信 息 都 以 相同 的 空间 方位 呈现 在 视觉 中 枢 的 表 
面 上 ,以 使 光学 覆盖 层 的 每 个 区 域 接收 到 的 信息 都 
来 自 于 环境 中 的 同一 区 域 。 这 就 使 * 多 模式 "的 神 
经 元 能 够 响应 不 同 组 合 的 可 见 光 和 红外 信息 。 

例题 9. 1. 2 ”医学 图 像 融合 。 随 着 医学 成 像 
技术 的 不 断 提高 ,医学 图 像 在 医学 诊断 和 治疗 中 的 
应 用 越 来 越 重要 ,各 国学 者 对 医学 图 像 如 何 进行 处 
理 ,使 之 能 为 医学 诊断 和 治疗 提供 更 好 的 帮助 进行 图 9 1 响尾蛇 左 眼 和 热 窝 接收 信息 示意 图 
了 广泛 而 深入 的 研究 。 进 入 20 世纪 90 年 代 以 来 ,医学 图 像 融 合 逐 渐 成 为 图 像 处 理 研究 中 
的 一 个 热点 问题 ,医学 图 像 融合 作为 信息 融合 技术 的 一 个 新 的 重要 领域 ,受到 国内 外 学 术 界 
的 广泛 重视 。 

当代 医学 图 像 成 像 系统 的 应 用 为 医学 诊断 提供 了 不 同 模 态 的 图 像 .这 些 多 模 态 的 医学 
图 像 各 有 特点 ,可 以 提供 不 同 的 医学 信息 。 在 放射 外 科 手 术 计划 中 ,计算 机 X 射线 断层 造 
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S RJ f$ (computerized tomography:CT) 具 有 很 高 的 分 辩 率 ,骨骼 成 像 非 常 清晰 ,对 病灶 的 
定位 提供 了 良好 的 参照 ,但 对 病灶 本 身 的 显示 较 差 ; 而 核磁 共振 成 像 (magnetic resonance 
imaging. MRD) 虽 然 空 间 分 辩 率 上 比 不 上 CT 图 像 . 但 是 它 对 软组织 成 像 清 晰 ,有 利于 病灶 
范围 的 确定 ,可 是 由 于 它 对 骨 组 织 的 成 像 是 低 密 度 的 ,因此 缺乏 刚性 的 骨 组 织 作为 定位 参 
照 。 又 比如 , 正 电 子 发 射 计 算 机 断层 扫描 (positive electron tomography, PET) 和 单 光 子 发 
射 断 层 扫描 (single photon emission computed tomography,SPECT) 尽 管 空间 分 辨 力 较 差 ， 
但 是 却 提供 了 脏 器 的 新 陈 代谢 功能 信息 。 显 然 , 多 种 成 像 设 备 可 以 提供 更 全 面 的 信息 ,如果 
能 将 不 同 医 学 图 像 的 互补 信息 有 机 地 结合 起 来 ,把 它们 作为 一 个 整体 来 表达 ,那么 就 能 为 医 
学 诊断 .人 体 的 功能 和 结构 的 研究 提供 更 为 充分 的 信息 ,这 也 正 是 医学 图 像 信息 融合 的 意义 
和 作用 。 

CT 和 MRI 的 图 像 特 征 具 有 很 强 的 对 比 性 和 互补 性 ,如 果 将 这 两 种 图 像 的 优点 结合 起 
来 集中 在 一 张 图 像 上 ,这样 就 不 仅 能 为 病灶 提供 准确 的 定位 参照 ,而 且 能 清晰 地 显示 病灶 自 
身 。 在 临床 上 ,CT 图 像 和 MRI 图像 的 融合 已 经 广泛 应 用 于 颅 脑 放射 治疗 \ 颅 脑 手术 可 视 化 
中 2 。 在 图 9-1-2 中 的 三 幅 图 像 分 别 为 人 脑 的 CT 图 像 .MRI 图 像 和 二 者 的 融合 结果 。 O 


(b) MRI (c) 融合 图 像 


图 9-1-2 医学 图 像 融 合 实例 


例题 9.1.3 遥感 图 像 融合 。 随 着 遥感 技术 的 发 展 , 光 学 、 热 红外 和 微波 等 大 量 不 同 卫 
星 传感器 对 地 观测 的 应 用 ,获取 的 同一 地 区 的 多 种 遥感 图 像 数 据 ( 多 时 相 、 多 光谱 、 多 传 感 
器 、 多 平台 和 多 分 辩 率 ) 越 来 越 多 。 与 单 源 遥 感 图 像 数据 相 比 , 多 源 遥 感 图 像 数据 所 提供 的 
信息 具有 元 余 性 、 互 补 性 和 合作 性 ,这 也 是 能 够 进一步 进行 图 像 融合 的 前 提 。 所 谓 宛 余 性 是 
指 对 环境 或 目标 的 表示 、 描 述 或 解释 结果 相同 ,互补 性 是 指 信息 来 自 不 同 的 自由 度 且 相互 独 
V. ,合作 性 是 指 不 同 传感器 在 观测 和 处 理 信 息 时 对 其 他 信息 有 依赖 关系 。 图 像 融 合 将 
同一 地 区 的 多 源 图 像 数 据 加 以 智能 化 合成 ,产生 比 单一 信 源 更 精确 、 更 完全 、 更 可 靠 的 
估计 和 判断 。 它 的 优点 是 运行 的 鲁 棒 性 强 ,提高 图 像 的 空间 分 解 力 和 清晰 度 ,提高 平面 测 图 
精度 ,分 类 的 精度 与 可 靠 性 ,增强 解释 和 动态 监测 能 力 .减少 模糊 度 , 有 效 提高 
的 利用 率 。 

图 9-1-3 给 出 了 不 同 波段 的 遥感 图 像 和 经 过 融合 后 的 遥感 图 像 的 例子 。 

例题 9.1.4 不 同 焦距 的 图 像 融 合 。 光 学 传感器 (如 数码 相机 ) 在 某 一 场景 进行 成 像 时 ， 
由 于 场景 中 不 同 目标 与 传感器 的 距离 不 同 .甚至 有 很 大 差异 .这 时 要 使 所 有 目标 都 成 像 清晰 是 
很 困难 的 ,而 采用 图 像 融 合 技 术 就 能 够 完成 , 即 针对 不 同 的 目标 ,得 到 多 幅 图 像 ,经 过 融合 处 
理 , 提 取 各 自 清晰 信息 综合 而 成 一 幅 新 的 图 像 .便于 人 眼 的 观察 或 者 计算 机 的 进一步 处 理 。 多 
聚焦 图 像 融 合 技 术 能 够 有 效 提高 图 像 信息 的 利用 率 以 及 系统 对 目标 探测 识别 的 可 靠 性 。 
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Ë i i ue 
(a) 波段 1 的 遥感 图 像 (b) 波段 2 的 遥感 图 像 c) 融合 后 的 遥感 图 像 


图 9-1-3 ”遥感 图 像 融合 


图 9-1-4 中 给 出 了 两 个 不 同 聚 焦 图 像 信息 融合 的 例子 ,其 中 一 个 是 两 幅 不 同 聚 焦 图 像 
的 融合 , 另 一 个 为 三 幅 不 同 聚 焦 图 像 的 融合 。 在 图 9-1-4(al) 和 图 9-1-4(a2) 中 给 出 了 一 对 


包含 两 个 时 钟 的 图 像 ,由 于 两 个 时 钟 与 相机 的 距离 不 同 , 两 幅 图 像 中 分 别 有 一 个 钟 成 像 清 
晰 ,而 在 图 9-1-4(a3) 所 示 的 融合 结果 中 ,两 个 时 钟 都 很 清晰 。 在 图 9-1-4(bl)、(b2) 和 (b3) 
中 分 别 给 出 了 焦距 中 心 为 左 、 中 、 右 的 三 张 图 像 ,焦距 中 心 的 成 像 很 清晰 ,而 其 余部 分 很 模 
糊 , 通 过 图 像 融 合 技 术 得 到 的 融合 图 像 如 图 9-1-4(b4) 所 示 ,图 像 的 整个 区 域 都 很 清晰 。 口 


-右边 大 钟 图 像  (a2) 聚焦 于 左边 小 钟 图 像 (a3) 融合 图 像 


(b3) 聚焦 于 右边 的 图 像 (b4) 融合 图 像 
图 9-1-4 不 同 焦距 的 图 像 融合 
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例题 9.1.5 战场 中 的 图 像 融合 。 现 代 战 争 中 ,图 像 融 合 技术 的 应 用 极 大 地 增强 了 部 
队 的 作战 能 力 。 在 作战 条 件 受 限制 的 情况 下 ,通过 对 不 同 成 像 手段 所 得 图 像 进 行 融合 ,能 够 
尽 可 能 全 面 地 获得 目标 的 各 种 信息 ,从 而 为 夺取 战场 的 主动 权 提供 便利 的 条 件 。 

图 9-1-5 给 出 了 一 个 这 样 的 例子 ,其 中 图 9-1-5(a) 所 示 的 可 见 光 图 像 中 能 够 清晰 地 看 见 
卡车 ,但 是 由 于 烟雾 的 遮挡 ,无 法 清晰 地 看 见 直 升 飞 机 ,而 图 9-1-5(b) 所 示 的 热 红外 图 像 中 
则 可 以 清楚 地 看 见 卡车 \ 直 升 飞 机 和 烟雾 后 边 房屋 的 轮廓 。 将 两 幅 图 像 进行 融合 可 以 得 到 
如 图 9-1-5(c) 所 示 的 图 像 , 可 以 看 出 用 融合 后 的 图 像 进行 目标 检测 将 优 于 前 两 幅 图 像 。 


5 
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(a) 战场 的 可 见 光 图 像 (b) 战场 的 红外 图 像 (c) 战场 的 融合 图 像 
图 9-1-5 战场 的 融合 图 像 


例题 9.1.6 监视 系统 中 的 图 像 融 合 。 通 常 的 监视 系统 中 只 采用 可 见 光 图 像 监视 和 跟 
踪 , 但 是 如 果 在 夜间 进行 监视 或 者 所 监视 的 区 域 中 存在 很 多 遮挡 物 时 .将 很 难 及 时 发 现 可 疑 
目标 。 采 用 热 红 外 成 像 技术 就 不 受 这 些 限制 ,但 是 热 红 外 图 像 对 环境 的 成 像 与 人 的 视觉 感 
知 不 符 , 如 果 将 这 两 种 图 像 进行 有 效 的 融合 ,就 会 极 大 地 提高 监视 系统 的 工作 能 力 和 效率 。 
图 9-1-6 给 出 了 利用 可 见 光 图 像 与 热 红外 图 像 进 行 融合 后 用 于 目标 监视 的 实例 ,其 中 图 9-1-6(a) 
为 可 见 光 图 像 ,可 以 看 到 该 图 像 中 并 未 发 现 可 疑 目 标 . 图 9-1-6(b) 为 对 应 的 热 红 外 图 像 ,能 
够 很 清楚 地 发 现 一 个 人 正 要 越过 防护 围栏 .图 9-1-6(c) 的 融合 图 像 综 合 了 前 两 幅 图 像 的 有 
用 信息 ,使 监视 系统 能 够 迅速 准确 地 发 现 可 疑 目 标 。 


(a) 可 见 光 图 像 (b) 热 红外 图 像 (c) 融合 图 像 
图 9-1-6 图像 融合 在 监视 系统 中 的 应 用 


例题 9.1.7 ”安全 检查 中 的 图 像 融合 。 在 司法 和 海关 等 部 门 的 安全 检查 中 ,对 于 隐匿 
武器 的 检查 是 一 个 很 重要 的 问题 ,多 传感器 融合 技术 为 这 一 问题 提供 了 很 好 的 解决 办 法 。 目 
前 使 用 的 检查 手段 包括 热 红外 成 像 、 毫 米 波 成 像 .X- 射 线 成 像 和 可 见 光 成 像 等 。 图 9-1-7 Ca 和 
图 9-1-7(b) 给 出 了 一 对 可 见 光 和 毫米 波 成 像 的 结果 。 从 可 见 光 图 像 中 可 以 看 出 人 物 的 轮廓 
FIH S ,在 毫米 波 图 像 中 能 够 明显 地 看 出 隐匿 的 枪支 。 从 图 9-1-7(c) 中 所 示 的 融合 结果 中 
可 以 很 容易 地 看 出 枪支 藏匿 在 最 右边 的 人 身上 。 
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(a) 可 见 光 图 像 (b) 热 红 外 图 像 (c) 融合 图 像 
图 9-1-7 图 像 融合 在 安全 检查 中 的 应 用 


例题 9.1.8 交通 导航 中 的 图 像 融合 。 为 了 改善 
时 驾驶 员 的 安全 性 ， 多 传 


£45 X CAR TF Ci , 29 SE) 2X (A [i] 5 ge 
器 图 像 融合 技术 已 经 应 用 于 交通 导航 方面 。 例 如 , 麻 省 理工 学 院 

实验 室 的 研究 人 员 开 发 了 夜 视 装置 ,在 军事 和 民用 上 都 有 广泛 的 用 途 ， 用 到 的 成 像 传 感 
器 有 灰 度 CCD 器 件 、 微 光 夜 视 装置 .彩色 CCD 器 件 . 前 视 红 外 传感器 等 。 图 9-1-8 给 出 了 一 
个 这 样 的 例子 ,其 中 图 9-1-8(a) 为 前 视 红 外 图 像 ,图 9-1-8( b) 为 微 光 夜 视图 像 ,图 9-1-8(c) 为 
这 两 幅 图 像 的 融合 结果 。 口 


(a) 前 视 红 外 图 像 (b) 微 光 夜 视图 像 (c) 融合 图 像 


图 9-1-8 图 像 融合 在 交通 导航 中 的 应 用 实例 


9.2 图 像 融 合 的 分 类 


图 像 融合 根据 融合 处 理 所 处 的 阶段 不 同 , 通 常 在 三 个 不 同 层次 上 进行 2 27 , 即 像素 级 
融合 .特征 级 融合 s 这 三 个 层次 上 所 采用 的 融合 算法 各 不 相同 ,因此 图 像 融 合 
最 一 般 的 分 类 是 按照 这 三 个 层次 相应 地 划分 为 三 类 。 
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像素 级 图 像 融合 属于 底层 图 像 融合 .在 这 种 融合 形式 中 ,首先 将 全 部 传感器 的 观测 数据 
融合 ,然后 从 融合 的 数据 中 提取 特征 向 量 , 并 进行 判断 识别 。 这 便 要 求 传感器 是 同 质 的 ( 传 
250020555 5 2000 3) p 2 
数据 只 能 在 特征 层 或 决策 层 进 行 融合 。 像 素 级 图 像 融 合 的 优点 在 于 尽 可 能 多 地 保留 了 场景 
的 原始 信息 ,通过 对 多 幅 图 像 进行 像素 级 图 像 融合 .可 以 增加 图 像 中 像素 级 信息 。 它 提供 了 
其 他 两 个 层次 即 特 征 级 图 像 融 合 和 决策 级 图 像 融 合 所 不 具有 的 细节 信息 。 进 行 融合 的 各 图 
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像 可 能 来 自 多 个 不 同类 型 的 图 像 传感器 ,也 可 能 来 自 单一 的 图 像 传 感 器 。 单 一 图 像 传感器 
提供 的 各 个 图 像 可 能 来 自 不 同 观测 时 间或 空间 (视角 ) ,也 可 能 是 同一 时 间 和 空间 但 光谱 特 
性 不 同 的 图 像 ( 如 多 光谱 照相 机 获得 的 图 像 )。 与 单一 传感器 获得 的 单 帧 图 像 相 比 ,通过 像 
素 级 图 像 融合 后 的 图 像 包含 的 信息 更 丰富 、 精 确 . 可 靠 、 全 面 , 更 有 利于 图 像 的 进一步 分 析 、 
处 理 与 理解 。 

在 某 些 场合 下 (如 目标 识别 ) ,实施 像素 级 图 像 融 合 之 前 ,有 时 可 能 需要 先 对 参加 融合 的 
各 图 像 进行 预 处 理 ( 如 图 像 增强 、 降 噪 处理 等 ) ,目的 是 提高 检测 性 能 。 但 这 种 预 处 理 并 不 一 
定 是 必须 的 。 然 而 在 进行 像素 级 图 像 融 合 之 前 ,必须 对 用 于 融合 的 各 个 图 像 进行 精确 的 配 
准 , 配 准 精度 一 般 应 达到 像素 级 。 图 9-2-1 给 出 了 像素 级 图 像 融合 的 结构 示意 图 。 


a| [sm 
像 | 处 
Dj [B 基 特 
图 Fa x 用 
= —- 提 
ie - Lx mL. 
k i 
2 理 配 的 与 决 
= - mal: L7 分 策 
增 go, Wa 
m Eo. 合 
后 后 素 后 
z 的 的 5 的 
kl jm mm 
wl | D mH 像 


图 9-2-1 像素 级 图 像 融合 的 结构 示意 图 
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特征 级 图 像 融 合 是 中 间 层 的 融合 处 理 过 程 。 特 征 级 图 像 融合 利用 从 各 个 传感器 图 像 的 
原始 信息 中 提取 的 特征 信息 ,进行 综合 分 析 及 融合 处 理 , 通 过 特征 级 图 像 融 合 不 仅 可 以 增加 
从 图 像 中 提取 特征 信息 的 可 能 性 ,还 可 能 获取 一 些 有 用 的 复合 特征 。 特 征 是 从 图 像 的 像素 
信息 中 抽象 .提取 出 来 的 。 所 谓 主 要 特征 是 通过 对 图 像 数 据 进 行 空间 或 时 间 上 的 分 割 等 处 
理 获 得 的 ,而 复合 特征 是 通过 对 现 有 的 各 个 特征 的 综合 得 到 的 。 从 图 像 中 提取 并 用 于 融合 
的 典型 特征 信息 有 边缘 、. 角 、 纹 理 ` 相 似 亮 度 区 域 `. 相 似 景深 区 域 等 。 当 在 特定 环境 下 的 特定 
区 域 中 ,多 传感器 图 像 均 具有 相似 的 特征 时 .说 明 这 些 特征 实际 存在 的 可 能 性 极 大 ,同时 对 
该 特征 的 检测 精度 也 可 大 大 提高 。 融 合 处 理 后 得 到 的 特征 可 能 是 各 种 图 像 特 征 的 综合 ,如 
融合 后 的 边缘 是 不 同 传感器 检测 得 到 的 边缘 段 的 综合 ,也 可 能 是 一 种 完全 新 型 的 特征 ,如 对 
用 立体 照相 机 得 到 的 各 图 像 中 的 边缘 信息 进行 融合 处 理 形成 的 三 维 边缘 。 

一 种 特征 的 几何 形状 方向、 位置 以 及 时 间 范 围 等 都 是 该 特征 与 其 他 特征 进行 配 准 和 融 
合 的 重要 方面 。 在 特征 级 图 像 融合 中 ,对 图 像 配 准 的 要 求 不 如 像素 级 图 像 融合 对 配 准 的 要 
求 那么 严格 ,因此 各 图 像 传 感 器 可 以 分 布 在 不 同 平台 上 。 特 征 的 集合 变换 可 用 于 图 像 特征 
的 配 准 。 通 过 特征 级 的 图 像 融 合 可 以 增加 特征 检测 的 精度 ,利用 融合 后 获得 的 复合 特征 可 
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以 提高 检测 性 能 。 

在 进行 融合 处 理 时 ,所 关心 的 主要 特征 信息 的 具体 形式 和 内 容 与 多 传感器 图 像 融 合 的 
应 用 目的 及 场合 密切 相关 。 例 如 在 利用 红外 成 像 传 感 器 与 其 他 传感器 融合 进行 目标 识别 
时 ,首先 要 找 出 目标 和 背景 的 差异 ,对 目标 的 特征 进行 提取 ,其 次 是 对 各 特征 进行 比较 、 选 
择 、 融 合 , 最 终 进行 决策 和 识别 处 理 。 在 目标 识别 中 ,目标 特性 的 提取 是 关键 。 可 供 提 取 的 
目标 特征 主要 有 目标 温度 和 目标 灰 度 分 布 特征 、 目 标 形 状 特征 、 目 标 运动 特征 、 目 标 统计 分 布 
特征 、 图 像 序列 特征 及 变化 特征 等 。 同 时 ,在 具体 实施 识别 的 过 程 中 ,还 必须 注意 点 目标 ( 远 距 
离 目标 ,目标 小 ,像素 少 ) 和 近 距 离 目标 (可 成 像 , 目 标 像素 较 多 ) 处 理 的 衔接 和 识别 问题 。 

特征 级 图 像 融合 可 分 为 目标 状态 信息 融合 和 目标 特性 融合 。 特 征 级 目标 状态 信息 融合 
主要 应 用 于 多 传感器 目标 跟踪 领域 ,其 融合 处 理 主要 实现 参数 相关 和 状态 矢量 估计 。 特 征 
级 目标 特性 融合 就 是 特征 层 的 联合 目标 识别 ,其 融合 方法 中 仍然 要 用 到 模式 识别 的 相关 技 
术 , 只 是 在 融合 处 理 前 必须 对 特征 进行 相关 处 理 , 对 特征 矢量 进行 分 类 与 综合 。 更 为 重要 的 
是 ,在 模式 识别 .图 像 处 理 和 计算 机 视觉 等 领域 ,人 们 已 经 对 特征 提取 和 基于 特征 的 聚 类 问 
题 进行 了 深入 的 研究 ,有 许多 方法 可 以 借鉴 。 在 融合 过 程 中 ,常用 到 模糊 方法 、 神 经 网 络 技 
术 、 聚 类 方法 以 及 Kalman 滤波 器 等 工具 。 图 9-2-2 给 出 了 特征 层 图 像 融合 的 结构 示意 图 。 
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图 9-2-2 ”特征 级 图 像 融合 的 结构 示意 图 


923 决策 级 图 像 融 合 


决策 级 的 图 像 融 合 是 在 信息 表示 的 最 高 层 上 进行 的 融合 处 理 。 在 进行 融合 处 理 前 , 先 
对 从 各 个 传感器 获得 的 图 像 分 别 地 进行 预 处 理 、 特 征 提 取 、 识 别 或 判决 ,建立 对 同一 目标 的 
初步 判决 和 结论 ; 然后 对 来 自 各 个 传感器 的 决策 进行 相关 ( 配 准 ) 处 理 ; 最 后 进行 决策 级 的 
融合 处 理 从 而 获得 最 终 的 联合 判决 。 决 策 级 融合 是 直接 针对 具体 的 决策 目标 ,充分 利用 了 
来 自 各 个 图 像 的 初步 决策 ,因此 在 决策 级 图 像 融合 中 ,对 图 像 的 配 准 要 求 很 低 , 在 某 些 情况 
下 甚至 无 须 考虑 ,因为 其 各 个 传感器 的 决策 已 经 符号 化 或 数据 化 了 。 由 于 对 传感器 的 数据 
进行 了 浓缩 ,这 种 方法 产生 的 结果 相对 而 言 最 不 准确 ,但 它 对 通信 带宽 的 要 求 最 低 。 融 合 中 
心 常 用 的 融合 方法 有 Bayes Jrik.Dempster-Shafter 方法 .广义 推理 理论 或 根据 不 同情 况 而 
专门 设计 的 各 种 方法 ,图 9-2-3 给 出 了 特征 层 图像 融 合 的 结构 示意 图 。 
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图 9-2-3 决策 级 图 像 融合 的 结构 示意 图 


924 三 个 图 像 融合 层次 的 性 能 比较 

在 表 9-2-1 中 给 出 了 图 像 融 合 在 上 述 三 个 层次 中 的 性 能 特点 比较 说 明 。 从 表 中 以 及 上 
面 的 表述 中 可 知 , 在 这 三 个 层次 中 ,像素 级 图 像 融 合 是 最 重要 、 最 根本 的 多 传感器 图 像 融 合 
方法 ,其 获取 的 信息 量 最 多 ,检测 性 能 最 好 .而 难度 也 是 最 大 的 。 目 前 在 图 像 融 合 方面 , 绝 大 
多 数 的 方法 都 属于 像素 级 图 像 融 合 。 因 此 ,在 后 边 的 叙述 中 ,我 们 将 着 重 介绍 像素 级 图 像 


融合 。 
表 9-2-1 图 像 融合 的 三 个 层次 性 能 比较 
性 能 像素 级 融合 特征 级 融合 决策 级 融合 
信息 量 最 大 中 等 最 小 
信息 损失 最 小 中 等 最 大 
容错 性 最 差 中 等 最 好 
抗 干扰 性 最 差 中 等 最 好 
对 传感器 的 依赖 性 最 强 中 等 最 弱 
预 处 理 最 小 中 等 最 大 
分 类 性 能 最 好 中 等 Lr 
融合 方法 的 难 易 性 最 难 中 等 最 易 
系统 的 灵活 性 最 差 中 等 最 好 
9.3 图像 配 准 


本 节 将 讨论 与 图 像 配 准 有 关 的 概念 和 方法 。 
931 配 准 的 基本 概念 
图 像 配 准 是 一 个 将 不 同时 间 、 不 同 视角 、\ 不 同 设备 获得 的 两 幅 或 更 多 图 像 重 大 复合 的 过 


程 ,如 图 9-3-1 所 示 , 它 在 几何 上 对 齐 两 幅 图 像 一 一 参 
考 图 像 和 输入 图 像 ,而 图 像 间 存在 的 差异 则 是 由 于 成 
像 条 件 的 不 同 造成 的 。 对 于 所 有 其 最 终 信息 得 益 于 组 
合 不 同 数据 源 的 图 像 分 析 工 作 ( 如 图 像 融合 .变化 检 
测 、 多 通道 图 像 恢 复 等 ) ,图 像 配 准 是 至 关 重 要 的 一 步 。 
图 像 配 准 被 广泛 应 用 于 遥感 、 医 学 成 像 和 计算 机 视觉 

通常 ,根据 图 像 获 取 的 方式 ,图 像 配 准 应 用 可 被 划 
分 为 四 个 主要 类 别 : @ 不 同 视 角 图 像 的 多 视 分 析 ; 
四 不 同时 间 图 像 的 多 时 相 分 析 ; 回 不同 传感器 图 像 的 
多 模 态 分 析 ; @ 影 像 到 模型 的 配 准 。 
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多 图 像 元 素 


图 9-3-1 


图 像 配 准 的 原理 


大 多 数 图 像 配 准 方法 都 由 以 下 四 个 基本 步 又 构成 ca ,如 图 9-3-2 所 示 。 


图 9-3-2 ” 配 准 的 基本 步 又 


CD 特征 提取 人 为 或 自动 检测 出 显著 和 特殊 的 地 物 (接近 边界 的 区 域 边缘、 轮廓 、 线 
性 特征 的 交叉 点 、 拐 角 或 项 点 等 ) 。 在 后 续 的 处 理 中 ,这 些 特征 可 采用 其 特征 点 表示 ,这 种 情 


况 下 也 称 为 “控制 点 ”。 


(2) 特征 匹配 定义 几何 特征 之 间 的 失调 或 相似 函数 , 即 建立 从 参考 图 像 检 测 的 特征 
和 从 输入 图 像 检测 的 特征 之 间 的 对 应 关系 。 各 种 各 样 的 特征 描述 算 子 以 及 特征 的 空间 关系 


相似 测度 都 用 于 完成 这 一 目的 。 


(3) 变换 模型 估计 通过 估计 或 最 优 搜 索 等 方法 得 到 映射 函数 的 类 型 和 参数 ,以 便 能 


够 对 齐 输入 图 像 和 参考 图 像 。 


(4) 图 像 重 采样 和 变换 “依靠 映射 函数 对 输入 图 像 进 行 图 像 变换 ,使 用 适当 的 插值 技 


术 计 算出 非 整数 点 坐标 的 图 像 值 。 
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932 配 准 需要 解决 的 问题 
然而 ,在 实现 每 一 个 配 准 步 又 时 都 存在 某 些 典型 问题 。 
1. 特征 提取 


基本 的 特征 提取 ,可 以 等 价 于 控制 点 的 选取 问题 。 首 先 ,要 尽 可 能 采用 自动 选取 ,只 有 
自动 选取 才能 够 保证 选择 的 精度 (像素 级 ); 其 次 ,要 选取 足够 数量 的 控制 点 ,才能 使 配 准 结 
果 有 较 好 的 精度 ; 第 三 ,对 于 选取 的 大 量 控制 点 ,要 有 较 好 的 空间 分 布 特性 ,能 够 尽 可 能 满 
足 均 匀 分 布 , 保 证 整个 配 准 区 域 精 度 的 一 致 性 。 

然而 ,特征 ” 概 念 的 引入 ,又 引入 了 新 的 问题 。 首 先 ,我 们 必须 确定 什么 类 型 的 “特征 ” 
适合 用 来 完成 给 定 的 任务 。 通 常 , 需 要 对 特征 有 物理 解释 。 并 且 , 依 照 控制 点 选取 的 要 求 ， 
从 输入 图 像 和 参考 图 像 检测 得 到 的 特征 集合 必须 有 足够 多 的 共同 元 素 , 甚 至 在 出 现 图 像 不 
是 正好 完全 覆盖 同一 场景 或 其 他 未 预料 到 的 情况 下 。 同 时 ,出 于 控制 点 选取 的 精度 要 求 , 检 
测 方法 应 有 好 的 定位 精度 并 对 算法 假定 的 图 像 退 化 不 敏感 。 

更 大 的 挑战 来 自 配 准 通过 不 同 传感器 获得 的 遥感 影像 。 同 种 传感器 的 遥感 影像 ,在 进 
行 特征 检测 时 , 同 种 地 面 特性 在 图 像 上 是 相同 的 特征 ; 由 于 传感器 的 成 像 原 理 等 因素 的 影 
响 , 异 类 传感器 获得 的 遥感 影像 ,相同 地 面 点 在 图 像 上 的 特征 是 不 完全 相同 的 。 如 
LANDSAT 卫星 遥感 影像 是 光学 器 件 成 像 的 多 光谱 图 像 ,而 RADARSAT 卫星 的 遥感 影像 
是 雷达 回 波 成 像 的 ,在 遥感 影像 上 体现 的 特征 具有 很 大 的 不 同 , 如 图 9-3-3 所 示 。 


tans aS. Nig 


(b) RADARSAT 卫 星 的 雷达 影像 
图 9-3-3 异类 传感器 的 遥感 影像 


在 整个 配 准 过 程 中 ,控制 点 的 选择 是 根本 问题 。 控 制 点 选择 的 合理 性 、 精 确 性 对 配 准 结 
果 存 在 很 大 的 影响 。 所 以 ,涉及 特征 检测 步骤 的 配 准 算法 ,其 主要 问题 都 集中 在 解决 控制 点 
选取 的 问题 上 。 

由 于 使 用 控制 点 存在 的 问题 ,发 展 了 另 一 个 方向 基于 轮廓 的 方法 。 这 种 方法 的 
思想 是 对 两 个 图 像 首先 提取 轮廓 (边缘 ) 信 息 . 以 轮廓 作为 配 准 的 控制 点 ,采用 相应 的 算 
法 对 准 轮 廓 (边缘 ) 后 ,计算 得 到 变换 参数 ,然后 应 用 于 输入 图 像 ,对 其 进行 变换 后 对 准 参 
考 图 像 。 
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2. 特征 匹配 


由 于 不 同 成 像 条 件 和 (或 ) 传 感 器 不 同 的 光谱 灵敏 度 ,物理 上 相对 应 的 特征 在 不 同 的 图 
像 上 可 能 是 不 一 样 的 。 所 以 ,对 特征 描述 以 及 相似 度 测度 的 选择 必须 考虑 这 些 因 素 。 对 于 
已 知 或 假定 的 图 像 退化 过 程 .特征 描述 算 子 应 具有 不 变性 。 同 时 ,它们 还 必须 具有 足够 的 可 
分 辨 性 ,以 保证 既 能 够 辨别 不 同 的 特征 ,又 具有 是 够 的 稳定 性 ,不 会 因为 微小 的 未 预计 的 特 
征 变化 和 噪声 影响 而 受到 影响 。 

一 般 来 说 ,使 用 空间 不 变量 的 匹配 算法 具有 和 鲁 棒 性 和 有 效 性 ,在 另 一 幅 图 像 中 不 具有 对 
应 部 分 的 单一 特征 也 不 会 影响 其 性 能 。 


3. 变换 模型 


对 于 映射 函数 类 型 ,应 对 根据 图 像 获 取 过 程 和 预期 的 图 像 退 化 过 程 的 先 验 信息 进行 选 
择 。 如 果 没 有 任何 先 验 信息 ,那么 就 要 求 模型 具有 足够 的 灵活 性 和 通用 性 ,能 够 处 理 所 有 可 
能 出 现 的 图 像 退 化 。 并 且 ,特征 检测 方法 的 准确 性 、 特 征 对 应 性 估计 的 可 靠 性 以 及 估计 误差 
的 可 容忍 性 也 是 必须 考虑 的 部 分 。 另 外 一 个 必须 完成 的 工作 ,就 是 如 何 确定 图 像 间 的 哪些 
差异 必须 在 配 准时 去 除 掉 。 如 果 配 准 处 理 是 为 了 进行 变化 检测 ,又 希望 算法 不 会 将 我 们 要 
寻找 的 变化 差异 去 除 掉 。 所 以 ,这 是 个 非常 重要 但 又 非常 复杂 的 问题 。 


4. 重 采样 和 变换 


最 后 ,对 于 适当 重 采 样 技术 的 选择 ,依赖 于 对 插值 精度 的 要 求 和 计算 复杂 性 的 折 中 (或 
平衡 ) 选 择 。 在 大 多 数 情况 下 ,最 大 近邻 法 或 双 线 性 插值 法 就 足够 了 。 然 而 ,可 能 某 些 方法 
需要 更 为 精确 的 插值 算法 。 


933 配 准 算法 


针对 不 同 的 定义 方式 , 配 准 方法 可 以 有 很 多 种 分 类 。 常 用 的 一 些 分 类 有 : 应 用 范围 . 数 
据 维 数 、 所 考虑 图 像 变 形 的 类 型 和 复杂 程度 、 计 算 消耗 以 及 配 准 算法 的 本 质 概念 等 。 考 虑 到 
将 配 准 分 解 为 上 述 四 个 步骤 ,在 讲述 时 我 们 选择 基于 算法 本 质 概 念 的 分 类 。 


1. 特征 提取 算法 


最 初 的 “特征 ?是 由 专业 人 员 手 工 选择 图 像 上 的 物体 。 随 着 提取 的 自动 化 发 展 , 出 现 了 
两 类 主要 的 方法 一 一 基于 区 域 的 方法 和 基于 特征 的 方法 。 

基于 区 域 的 方法 即 基 于 像素 或 体 素 相似 性 的 配 准 。 这 类 方法 将 注意 力 更 多 地 放 在 特征 
匹配 步 又 ,而 并 非 在 于 特征 提取 步骤 。 这 些 方法 不 提取 特征 .因此 其 省 略 了 配 准 的 第 一 步 。 
其 本 质 是 绕 过 对 控制 点 的 选取 问题 ,对 两 个 图 像 中 的 逐个 像素 进行 计算 。 

基于 最 大 化 互信 息 的 方法 是 此 类 方法 中 的 经 典 方 法 , 它 利用 输入 图 像 和 基准 图 像 计算 
得 到 的 互 炉 作为 判断 依据 。 该 方法 在 医学 图 像 配 准 中 得 到 了 非常 成 功 的 应 用 。 类 似 的 还 有 
基于 亮度 匹配 的 方法 。 

基于 特征 的 方法 中 .图 像 中 有 意义 的 区 域 (森林 、 湖 泊 、 田 地 等 ). 线 状 地 物 (区 域 边界 Vif 
岸 线 .道路 .河流 的 ?或 点 状 地 物 (区 域 拐角 、` 线 状 地 物 交 叉 点 .曲率 不 连续 点 等 ) 被 理解 为 特 
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征 。 而 特征 检测 算 子 的 不 变性 和 准确 性 以 及 对 重生 部 分 的 判断 准则 ,确定 了 输入 图 像 和 参 
考 图 像 上 特征 集合 的 可 比 性 。 因 此 .基于 特征 的 自动 配 准 方法 提取 对 比例 缩放 、 旋 转 、 灰 度 
变换 具有 不 变性 的 特征 "**]。 
同 基于 区 域 的 方法 相 比 ,基于 特征 的 方法 不 直接 使 用 图 像 的 灰 度 值 进行 工作 ,使 用 特征 
来 表示 更 高 层次 信息 。 也 正 是 因为 这 一 特性 ,使 得 基于 特征 的 方法 适合 于 具有 照度 变化 或 
特征 的 提取 可 在 空间 域内 进行 ,也 可 在 变换 域内 进行 。 在 变换 域 里 ,可 以 采用 小 波 等 变 
换 等 得 到 特征 点 。 


2. 空间 域 方法 


在 空间 域 里 , 常 使 用 的 特征 包括 边缘 、 区 域 . 线 的 端点 . 线 交 叉 点 、 区 域 中 心 LI REA E 
点 等 。 其 中 边缘 和 区 域 边界 最 常用 ,它们 可 以 由 边缘 检测 方法 和 区 域 分 割 方法 得 到 。 

Li 中 等 人 将 区 域 边界 和 其 他 强 边 缘 作 为 特征 ,用 链 码 相 关 和 形状 相似 性 规则 来 匹配 
闭 区 域 。 而 对 开 区 域 则 检测 角 点 ,并 进行 匹配 。 对 匹配 得 到 的 控制 点 对 进一步 进行 一 致 
性 检查 ,消除 错误 匹配 。 这 一 方法 被 应 用 于 不 同 传感器 图 像 的 配 准 ,如 Landsat-TM 和 
SPOT, 

Bourret!" $8 H — Bh DENEA NIJA SPOT 卫星 图 像 方法 。 首 先 采 用 多 尺度 边缘 检测 和 
边缘 闭合 过 程 进行 图 像 分 割 ,然后 通过 计算 图 像 分 割 后 的 能 量 函 数 , 并 用 模拟 退火 算法 极 小 
化 能 量 函 数 完成 图 像 配 准 。 

Wang") ^& JH] Sobel 算 子 分 割 图 像 形成 闭 区 域 ,然后 利用 闭 区 域 的 中 心 作为 特征 点 。 
并 用 图 像 上 的 特征 点 组 成 线段 ,用 线段 的 角度 差 和 线段 长 度 的 比率 建立 二 维 直方 图 ,从 而 得 
到 匹配 特征 点 对 。 


3. 变换 域 方法 


Danac5 提 出 一 种 可 见 光 和 红外 图 像 的 配 准 方法 。 首 先 用 多 尺度 边缘 检测 得 到 不 同 尺 
度 下 的 图 像 边 缘 ,然后 采用 分 层 估计 、 变 换 、 优 化 策略 得 到 图 像 间 的 变换 参数 。 

Unser 中 应 用 二 维 三 次 连续 样 条 函数 表示 图 像 .并 利用 了 样 条 函数 的 多 分 辨 率 结构 ,由 
粗 到 精采 用 和 迭代 策略 和 最 速 下 降 方法 寻找 图 像 仿 射 变换 的 参数 。 计 算 速 度 较 快 , 且 可 达到 
子 像素 精度 配 准 , 但 似 仅 对 平移 和 旋转 变化 有 效 。 

Djamdji 中 对 两 幅 图 像 用 “4trous" 算 法 进行 小 波 分 解 得 到 特征 点 ,再 在 不 同 尺 度 上 进行 
等 征 点 匹配 和 和 迭代 估计 多 项 式 变换 的 参数 。 

Moigner 沁 采用 小 波 变 换 对 图 像 进 行 分 解 . 并 从 图 像 分 解 的 LH 和 HL 分 量 的 小 波 变换 
系数 中 得 到 特征 点 ,然后 采用 从 粗 到 精 迭 代 策略 ,得 到 图 像 之 间 的 旋转 变换 参数 。 但 仅 将 算 
法 应 用 于 热 图 像 旋 转 参 数 估计 。 

Corvi 汪 用 图 像 小波 变 换 的 模 极 大 和 极 小 值 作为 特征 点 ,接着 用 聚 类 方法 得 到 变换 模 
型 的 旋转 和 平移 参数 的 初始 值 。 并 进一步 对 特征 点 用 最 小 距离 方法 匹配 ,最 后 采用 LMS 
估计 图 像 之 间 的 变换 参数 。 

Li 中 等 人 考虑 可 见 光 和 红外 图 像 的 配 准 .将 轮廓 检测 与 灰 度 局 部 统计 特性 结合 起 来 提 
取 特 征 点 。 并 对 特征 点 进行 初始 匹配 和 精确 匹配 ,最 后 得 到 真实 匹配 点 对 。 他 的 方法 比较 
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适用 于 不 同 传感器 图 像 之 间 的 配 准 。 

Hsiehc 等 用 图 像 小 波 分 解 的 局 部 模 极 大 值 作为 候选 特征 点 ,并 筛选 得 到 真实 特征 点 。 
再 用 估计 得 到 的 图 像 之 间 的 角度 差 对 图 像 进行 补偿 后 ,用 相关 系数 法 得 到 补偿 后 的 两 幅 图 
像 之 间 的 特征 点 对 ,再 根据 仿 射 变化 条 件 下 ,同一 幅 图 像 中 两 点 距离 保持 不 变 的 特点 消除 错 
误 匹 配点 对 。 变 换 参 数 通过 和 迭代 得 到 ,实验 对 象 仅 为 单一 传感器 所 得 图 像 。 

Kaymaz[ 中 等 也 是 采用 小 波 变换 对 参考 图 像 和 输入 图 像 进行 分 解 ,但 与 Moigne 不 同 的 
是 ,他 在 图 像 分 解 的 LL 分 量 上 应 用 Lerner 代数 边缘 检测 算 子 和 Sobel 算 子 处 理 后 的 小 波 
变换 系数 中 极 大 值 为 特征 点 ,然后 采用 从 粗 到 精 的 迭代 策略 得 到 图 像 之 间 的 旋转 变换 参数 。 
文中 将 算法 应 用 于 热 图 像 旋转 参数 估计 。 

Wur 习 提 出 一 种 基于 小 波 变换 的 多 尺度 配 准 方法 得 到 两 幅 图 像 之 间 的 平移 和 旋转 参 
数 。 并 且 首 次 将 算法 在 数字 信号 处 理 器 (DSP) 上 实现 。 

在 变换 域内 ,图 像 被 分 解 为 一 组 变换 系数 。 一 般 说 来 ,基于 特征 的 方法 经 常 需 要 较 复杂 
的 图 像 处 理 以 抽取 特征 , 因 它们 不 直接 依赖 于 像素 值 ,也 为 多 传感器 图 像 自 动 配 准 提供 了 更 
好 的 性 能 。 


4. 特征 匹配 


在 常规 的 图 像 配 准 方法 中 ,是 先 得 到 匹配 控制 点 对 ,再 确定 变换 函数 ,但 它 要 求 已 精确 
得 到 一 组 匹配 点 对 。 当 特征 匹配 比较 困难 时 ,可 用 带 反馈 的 点 匹配 方法 ,其 中 特征 匹配 和 最 
优 变 换 的 确定 是 同时 进行 的 0 中 ,通过 迭代 方式 考察 所 有 可 能 的 匹配 点 对 。 此 外 ,这 种 方 
法 可 以 用 于 特征 匹配 的 最 后 一 步 ,以 检查 全 局 匹配 一 致 性 .因此 可 以 消除 不 匹配 对 。 

特征 点 匹配 常用 的 方法 有 类 相关 法 、Fourier 变换 法 .互信 息 法 .不 变 矩 法 、 松 弛 法 以 及 
金字 塔 和 小 波 算法 等 。 

(1) 类 相关 法 。 类 相关 法 (有 时 称 为 模板 匹配 法 6G9 ) 将 特征 检测 步骤 和 匹配 部 分 结合 
起 来 ,这 些 方法 在 处 理 图 像 时 并 不 试图 去 检测 明显 的 地 物 。 预 定义 大 小 的 窗 体 或 者 整个 图 
像 被 用 来 在 特征 匹配 步骤 中 进行 对 应 性 估计 。 

这 一 类 方法 的 局 限 性 来 源 于 其 基本 思想 。 首 先 ,就 是 最 常 使 用 的 矩形 窗口 , 它 适 用 于 由 
平移 造成 的 局 部 ,对 于 由 复杂 变换 造成 的 差异 ,矩形 就 不 一 定 能 够 包括 参考 图 像 和 输入 图 像 
的 相同 部 分 。 另 一 个 缺陷 在 于 该 类 方法 要 求 窗口 的 内 容 具 有 “显著 性 ”, 而 实际 上 窗口 内 是 
一 个 平滑 区 域 的 可 能 性 非常 高 ,这 样 就 会 出 现 错误 匹配 的 结果 。 

互相 关系 数 法 就 是 该 类 方法 的 经 典 , 其 基本 思想 是 直接 使 用 图 像 灰 度 进行 匹配 计算 ,而 
不 进行 任何 结构 性 分 析 。 归 一 化 的 互相 关系 数 表示 为 
> Gf Geo — fi) (f, Gr ro y + yo) — fe) 


S 
JÈ (e p: [31 Aba ny o Y 
=e a 


HP. A, Cosy) 和 fo (xs y) FP BNE Hh A IBS 84%. f, fn 分 别 表 示 fi (ey) L, (ws y) 
093948. Co ,yo) 是 计算 互相 关系 数 的 滑动 窗口 中 心 像素 。 

对 参考 图 像 和 输入 图 像 上 的 窗口 对 计算 该 相似 度 测度 ,并 搜索 到 其 最 大 值 。 达 到 最 大 
值 的 窗口 对 被 设 定 为 对 应 部 分 。 尽 管 基于 相关 法 的 配 准 只 能 准确 对 齐 互相 发 生平 移 的 图 


R(xo ,yo) = (9-3-1) 
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像 , 它 也 可 以 适用 对 于 具有 轻微 旋转 和 尺度 变化 的 图 像 间 的 配 准 。 

推广 的 互相 关系 数 法 能 够 适应 具有 较 多 几何 变形 的 图 像 e5 。 其 原理 就 是 对 于 每 一 种 
假定 的 集合 变换 都 计算 其 互相 关系 数 ,这 样 就 能 处 理 更 多 更 复杂 的 几何 变形 。 

Berthilsson 中 其 至 尝试 了 使 用 推广 的 互相 关系 数 法 的 思想 来 配 准 仿 射 变换 的 图 像 。 

Simperc9 提出 使 用 分 而 制 之 的 系统 结合 互相 关系 数 法 技术 的 方法 ,来 配 准 具有 投影 变 
换 关系 的 不 同 图 像 。 

但 是 ,这 些 改进 方法 的 问题 在 于 , 随 着 变换 复杂 度 的 增加 ,计算 复杂 度 则 出 现 了 非常 大 
的 增长 。 

Huttenlocher 上 [5 等 人 提出 了 采用 另 一 种 类 型 相似 测度 的 配 准 算法 一 一 使 用 Hausdorff 
距离 来 配 准 平移 或 平移 加 旋转 的 二 值 图 像 ( 经 边缘 检测 得 到 )。 他 们 还 对 基于 Hausdorff 距 
离 的 算法 和 基于 互相 关 的 算法 进行 了 比较 ,特别 是 对 于 互相 关 法 来 说 ,在 配置 具有 像素 位 置 
这 乱 的 图 像 时 ,Hausdorff 距离 法 胜 过 了 互相 关 法 。 

采用 互相 关系 数 的 各 种 算法 ,具有 两 个 主要 缺点 : 由 于 图 像 的 自 相似 性 ,相似 度 测度 
的 极 大 值 不 明显 ; @ 计 算 复杂 度 高 。 尽 管 这 类 方法 具有 上 述 这 些 限制 和 确定 , 它 仍然 是 最 
为 常用 的 方法 。 

(2) Fourier 变换 法 。Fourier 变换 法 在 频 域 中 表示 图 像 。 相 位 相关 法 基于 Fourier 平 
TEE PE ,并且 最 初 是 被 提出 用 于 配 准 平移 的 图 像 。 它 计算 参考 图 像 和 输入 图 像 的 互 功率 谱 ， 
然后 寻找 其 逆 变 换 的 峰值 位 置 , 即 


inert 一 gintesemp (9-3-2) 
其 中 ,天 ORRERI AE Fourier 变换 , | 。 | 表示 求 绝 对 值 。 

该 方法 对 于 频率 相关 噪声 以 及 非 一 致 性 时 变 亮度 干扰 具有 很 强 的 鲁 棒 性 ,并 且 当 配 准 
图 像 较 大 时 能 够 很 显著 地 节约 计算 时 间 。 

De Castro 和 Morandit 洒 等 人 提出 了 附加 旋转 变换 情况 下 的 扩展 相位 相关 方法 。Q. 
Chen 中 等 人 结合 Fourier-Mellin 变换 和 相位 相关 的 方法 来 配 准 存在 尺度 变化 图 像 。B. S. 
Reddy" 等 人 利用 这 一 技术 完成 了 基于 FFT 的 平移 .旋转 和 尺度 不 变 图 像 的 配 准 。 

(3) 互信 息 法 。 互 信息 最 初 来 源 于 信息 论 ,是 一 个 两 组 数据 统计 相关 性 的 测度 。 并 且 ， 
它 特 别 适合 不 同 模 态 图 像 的 配 准 。 两 个 随机 变量 > 和 yy 的 互信 息 定 义 为 

MI Ge) Š H(y) — HCy | z) HG) 1 HC) — HCr, y) (9-3-3) 
Hp, H) = —EClog (p(x))) 表 示 随 机 变量 > (4d Iñi p(x) 是 随机 变量 > 的 先 验 概率 分 
布 函 数 ; 类 似 地 , 甩 (z.y) 表 示 随 机 变量 > A y 联合 概率 分 布 函数 p Cr D XE ITI SH Cy 1a 
表示 给 定 随机 变量 > BF y 的 条 件 概率 分 布 函 数 p (rly) 对 应 的 焙 。 互 信息 量度 量 两 幅 图 像 
的 统计 独立 程度 , 当 含 有 相同 内 容 的 两 幅 图 像 通过 几何 变换 在 空间 对 齐 时 ,它们 的 互信 息 量 
达到 最 大 。 

最 先是 由 Viola 和 Wells 以 及 Collignon 同时 提出 以 互信 息 作 为 目标 函数 ,应 用 于 图 像 
配 准 。 互 信息 法 不 需要 对 不 同 成 像 模 式 图 像 灰 度 间 的 关系 作 任 何 假设 ,也 不 需要 对 图 像 进 
行 特征 提取 ,可 以 避免 特征 提取 造成 的 精度 损失 .因此 它 在 图 像 配 准 领域 得 到 了 普遍 关注 和 
广泛 应 用 .是 目前 被 认为 最 准确 和 重 棒 的 回溯 性 图 像 配 准 的 度量 之 一 。Thevenaz 和 
Unser? ~ 二 用 互信 息 结合 其 他 各 种 方法 .完成 基于 互信 息 的 配 准 算法 的 每 个 步骤 。 他 们 提 
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出 了 使 用 Marquardt-Levenberg 方法 来 最 大 化 互信 息 . 使 用 样 条 金字 塔 提高 计算 速度 。 
Studholme 等 人 5 使 用 联合 概率 分 布 的 离散 直方 图 估计 来 计算 联合 概率 ,如 图 9-3-4 所 示 。 
即 , 用 联合 概率 分 布 函 数 p(x,y) 及 其 概率 分 布 函 数 p(x) 和 p(y) 间 的 广义 距离 来 估计 互信 
息 ,表示 为 

MlG.y)— > b (z, y)log BEN (9-3-4) 
JOP. px, y) RAS BÉ BLAE E CRI y. 的 联合 分 布 函 数 。 对 于 离散 的 数字 图 像 ,联合 概率 分 布 
p(xz,y) 可 以 用 归 一 化 的 联合 直方 图 来 估计 ,表示 为 


pw Gj) = Se (9-3-5) 
其 中 ,h(i 让 表示 联合 直方 图 。 而 边际 概率 分 布 p(x) 和 p(y) 分 别 为 
b.) — po p) = pa (9-3-6) 
因此 ,互信 息 可 以 表示 为 i i 
MI (x+y) = 3) p t py e g — Ps ed _ (9-3-7) 


- PG) = PG) 
ADL OH f 8 MSi lJ FE 3 ELT fr A 6 0936 J 26 SC AAT MOLISE ME , 


(a) 原始 图 像 (b) 原始 图 像 
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0. ` — Oe er - - 
5 -c te - . 5 — 5 . ° 
"s > I | "3 4 i d. . ` *3 “4 
z . 
Fg Š if E 
(c) 配 准 前 的 联合 直方 图 (d) 配 准 后 的 联合 直方 图 


图 9-3-4 联合 直方 图 计算 示例 


(D 不 变 矩 法 。M. K. Hut) fg 1962 年 首先 提出 了 变量 矩 的 概念 和 方法 ,并 给 出 了 连 
续 函 数 矩 的 定义 以 及 矩 的 基本 性 质证 明了 不 变 矩 具有 平移 .旋转 和 比例 不 变性 ,具体 给 出 
了 7 个 不 变 矩 的 表达 式 。 并 利用 该 方法 对 两 幅 二 值 化 字母 图 像 进行 了 识别 实验 。 

图 像 fCr« HI p--q 阶 原点 矩 和 中 心 矩 定义 为 
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my = Dy Dye? yf (xy) (9-3-8) 


Um = >) Dax? y—3MfG.y) (9-3-9) 


E 


JOH p.q—0,1,2,. FH fer AEOR qa m Pc p y 273-1, p--472,3. 
00 


M. K. Hu 利用 二 阶 和 三 阶 中 心 矩 构造 了 如 下 7 个 不 变 矩 : 
Mı = g, + Tx 
M: = Cho — Ta) + 491" 
Ms = Gy, — 3M)? + Gy, — Mos)” 
M, = Op + he)? + Op + Mos” 
Ms = Op — 3M2) ho + hz D Op, + he)? — 308; + tos)? ] (9-3-10) 
+ Gy, — Mos Op F Mos D3 Cho + Ma)? — (Qa + Me? J 
Ms Chao — Th: Co + Ma)? — Cer + tos)? ] + 47 Cho + he? Oha + oa) 
M, Gaa — Mos Oho + the L Ojo + the? — 368; + 0*1 
+ (37, — ao) Gs + Aer DL Ops + Mer? — 309 + the)? I 

在 Hu 的 基础 上 ,R. Y，Wongc9 给 出 了 离散 情况 下 各 阶 矩 的 计算 方法 ,并 用 图 像 进行 了 匹 
配 实 验 。 其 结果 表明 : 当 比 例 因 子 ox2 .旋转 角度 0 三 45 时 ,能 保证 Hu 给 出 的 7 个 矩 的 不 
变性 基本 保持 不 变 。 文 献 47 针对 比例 因子 对 不 变 矩 的 影响 ,提出 修改 归 一 化 中 心 矩 的 方 
法 ,解决 了 较 大 比例 因子 对 不 变 矩 的 影响 ,并 通过 三 类 21 幅 图 像 对 其 有 效 性 进行 了 验证 。 

用 不 变 矩 进行 图 像 匹 配 的 算法 实现 步骤 如 下 所 述 : 

CD 搜索 所 有 可 能 为 目标 的 区 域 , 计 算 区 域 的 二 维 图 像 不 变 矩 特征 ; 

@ 对 这 些 特征 的 计算 值 进行 归 一 化 ; 

© 求 出 与 目标 二 阶 不 变 矩 的 相似 度 , 若 相似 度 大 于 给 定 阔 值 , 则 判定 为 找到 目标 ,搜索 
结束 , 转 到 第 中 步 继 续 搜索 。 

在 实际 应 用 中 , 待 分 析 图 像 可 能 存在 位 置 .旋转 和 比例 差别 ,还 可 能 存在 对 比 度 上 的 差 
别 。 为 了 推导 出 更 一 般 的 不 变 矩 ,假设 两 幅 图 像 Ce Y A f;(zx,y) 的 内 容 完全 是 关于 同 
一 物体 的 ,但 在 对 比 度 .比例 .位 置 和 旋转 上 都 存在 差别 ,其 相互 关系 可 以 表示 为 

filzsy) = Kf. (a sy’) (9-3-11) 


I] | cos0 lle | (‘| 

,|=c . 4 (9-3-12) 
y — sinô cosÜü ll y b 

其 中 ,K 为 对 比 度 变换 因子 .C 是 比例 变化 因子 ,9 是 旋转 角 .(a.5) 分 别 是 z 方 向 和 y 方向 
上 的 位 移 。 对 fa Corey) FI (zy) 分 别 计算 不 变 矩 的 7 个 参数 ,并 使 用 式 (9-3-11) 和 
式 (9-3-12) 进 行 变换 组 合 后 ,重新 得 出 一 组 更 一 般 的 不 变 矩 度量 ,具有 对 比 度 . 尺度、 位 置 、 
旋转 不 变性 


w Vh, w2 $s ` 03 $: 
pa "n " (9-3-13) 
$s $5 $i 

Rho T wu Ig 


其 中 ,$i; 表 示 不 变 矩 的 7 个 参数 .而 w; 表示 重新 得 出 一 组 更 一 般 的 不 变 矩 度量 。 以 上 提出 
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图 像 的 6 个 不 变 矩 具有 平移 旋转、 比例 ,对比度 不 变性 。 
例题 9.3.1 图 9-3-5 是 一 组 航拍 的 地 面 城市 街道 图 像 , 左 上 是 校正 了 的 原始 图 像 , 其 
余 是 待 分 析 图 像 ,它们 分 别 发 生 了 旋转 ` 对比度 变化 .比例 变化 ,还 有 最 后 两 个 是 不 同 的 街道 
图 像 ( 异 类 图 像 ) 。 由 于 不 变 矩 的 上 述 特性 ,可 以 根据 这 组 待 分 析 图 像 中 找到 同类 和 异类 图 
像 。 不 变 矩 计算 结果 如 表 9-3-1 所 示 YE TEZR BI AS ZE AB. d. — $z 结果 表明 空间 不 变 矩 对 目标 
图 像 的 旋转 、 对 比 度 调整 .尺度 缩放 具有 很 好 的 稳定 性 。 


原始 图 像 对 比 度 调整 -56% 
原始 尺寸 的 0.45 倍 旋转 15。 e 


原始 尺寸 的 0.73 售 异类 图 像 1 异类 图 像 2 
图 9-3-5 FSP TAY FAR 


表 9-3-1 图 像 空 间 不 变 矩 计算 结果 


不 Ho fr 加 ps pa $s $s $5 
原始 图 像 6. 06E 一 01|2. 39E 一 02|4. 25E 一 02|4. 92E 一 02|2. 24E 一 03|6. 63E 一 03| 6. 64E 一 03 
对 比 度 调 整 一 27% “|6. 11E 一 01|1. 92E 一 02|3. 43E 一 02|4. 49E 一 02|1. 75E 一 03|4. 38E 一 03| 5. 12E 一 03 
对 比 度 调整 十 21% “|5.85E 一 01|1. 22E 一 02|1.70E 一 02|2. 92E 一 02|6. 29E 一 04|2. 08E 一 03| 1. 78E— 03 
对 比 度 调整 一 56% “|6.73E 一 01|2. 88E 一 02|6. 07E 一 02|6. 96E 一 02|4. 51E 一 03|8. 55E 一 03| 1. 34E— 02 
旋转 15° 6. 50E 一 01|1. 59E 一 02|1. 26E 一 02|2. 63E 一 02|4. 55E 一 04|2. 86E 一 03| 1. 25E—03 
旋转 30° 1. 96E 十 00|2.73E 一 01|1.46E 十 00|1. 68E 十 00|2. 63E+00|6. 97E—01| 7. 81E+00 
原始 尺寸 的 0. 45 倍 |5.73E—01]1. 75E—02|2. 35E 一 02|3. 20E 一 02|8. 64E 一 04|3. 68E 一 03| 2. 52E 一 03 
原始 尺寸 的 0.91 倍 |1. 34E 十 00|9.75E 一 02|3.01E 一 01|4. 02E 一 01|1. 38E 一 01|1.06E 一 01| 4. 03E—01 
原始 尺寸 的 0.73 倍 |8.72E 一 01|2. 94E 一 02|3. 13E 一 02|6. 18E 一 02|2. 59E 一 03|9. 69E 一 03| 7. 17E 一 03 
异类 图 像 1 5. 22E 一 01|6. 20E 一 03|1. 11E 一 02|1. 32E 一 02|1. 60E—04|8. 25E—04| 4. 72E 一 04 
异类 图 像 2 4. 81E 一 01|4. 04E 一 03| 6. 28E 一 03|8. 90E 一 03|6. 54E 一 05|4. 47E 一 04| 1. 90E 一 04 


图 9-3-6 显示 ,异类 图 像 和 原始 图 像 不 变 矩 $, 之 差 呈现 一 个 较 大 的 变化 ,而 其 他 图 像 和 
原始 图 像 的 不 变 和 矩 之 差 变化 不 大 ,可 以 认为 是 同一 个 目标 的 不 同 呈现 。 a 
(5) 松弛 法 。 一 大 批 配 准 方法 都 是 基于 松弛 法 , 即 一 致 性 标记 问题 CCLP) 的 一 种 解决 
方案 。 其 问题 描述 为 : 为 了 从 具有 标记 的 传 感 图 像 中 标识 出 每 个 特征 ,对 其 他 特征 在 给 定 
标记 的 前 提 下 要 与 这 些 标记 保持 一 致 “”。 在 考虑 了 这 些 特征 对 的 匹配 质量 ,以 及 与 其 邻 域 
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与 原始 图 像 的 不 变 矩 距离 办 一 加 


oit tit 


图 9-3-6 ”不 变 矩 距离 匹配 的 结果 


匹配 的 情况 之 后 ,这 种 重新 计算 边缘 特征 对 的 过 程 就 是 一 个 迭代 重复 过 程 ,直至 达到 一 个 稳 
定 解 。 有 参考 价值 的 工作 是 Ranade 和 Rosenfeld 完成 的 c9 。 此 处 ,转换 特征 集合 用 某 个 几 
何 变换 来 代替 ,就 定义 了 特征 对 的 边缘 图 。 其 中 ,使 用 某 种 几何 变换 特征 集合 。 这 种 方法 能 
够 处 理发 生 位 移 的 图 像 ,并 且 能 够 容忍 图 像 的 局 部 扭曲 变形 。 

Wang 等 人 中 通过 引入 对 拐点 特征 的 描述 ,对 经 典 的 松弛 法 进行 了 扩展 。 他 们 使 用 了 
拐点 的 锐 度 、 对 比 度 以 及 倾斜 度 。 这 种 算法 能 够 处 理 图 像 中 的 平移 和 旋转 造成 的 变形 ,但 是 
它 需 要 很 大 的 计算 量 。 

Medioni 和 Nevatia 中 1 则 使 用 线 状 特 征 及 其 描述 算 子 (坐标 、 方 向 和 平均 对 比 度 )。 

Cheng 和 Huang555 提 出 了 一 种 星 形 配 准 方法 .该 方法 考虑 了 每 个 独立 特征 点 及 其 全 连 

Ton 和 Jain 5 通过 结合 MergeSort 概念 提高 了 松弛 法 的 计算 速度 。 他 们 的 方法 能 够 
处 理 平移 和 旋转 的 图 像 。 

文献 54 对 不 同 的 松弛 法 进行 了 较为 详细 的 比较 。 

(6) 金字 塔 和 小 波 算法 。 一 般 而 言 ,这 种 由 粗 到 精 的 分 解 策略 使 用 的 都 是 常用 的 配 准 
方法 ,其 不 同 在 于 它 从 参考 图 像 和 输入 图 像 某 个 低 解析 度 ( 使 用 Gauss 金字 塔 、 简 单 平均 或 
小 波 变换 系数 等 方法 得 到 ) 开 始 计 算 。 然 后 . 随 着 上 升 到 较 好 的 解析 度 , 逐 级 改善 对 对 应 关 
系 或 者 映射 函数 参数 的 估计 。 在 每 一 级 .这 一 类 方法 在 很 大 程度 上 减 小 了 搜索 空间 并 节约 
了 必要 的 计算 时 间 。 另 一 个 非常 重要 的 优势 在 于 ,首先 完成 了 关于 大 尺度 特征 的 配 准 ,然后 
对 于 较 好 解析 度 下 的 细节 特征 只 需要 做 细小 的 修正 。 但 是 , 另 一 方面 :如 果 在 低 解析 度 级 别 
发 生 了 错误 匹配 ,这 种 策略 就 会 失败 。 为 了 克服 这 一 点 ,算法 中 应 该 结合 回溯 (backtracking) 
或 一 致 性 检查 。 

结合 互相 关系 数 法 和 金字 塔 方法 .开发 出 了 求 和 金字 塔 55 .中 值 金 字 塔 59 以 及 均值 金 
FI, 

Wang 和 Chen? ft fj — JA XE BUEE [3] 1 8 DX R (69 Jo EP IE. SRJ EL R Ez VY fü BE 
差 和 线段 长 度 的 比率 建立 二 维 直方 图 ,来 求解 几何 变形 的 参数 。 


$98 MBRO 413 


Thévenaz 等 人 采用 基于 三 次 样 条 函数 的 金字 塔 ,分 别 结合 图 像 灰 度 差 值 的 均 方 最 
AND 和 互信 息 最 大 化 c 进行 图 像 配 准 。 

Sharma 和 Pavel 中 使 用 多 分 辨 率 拉 氏 金 字 塔 完成 了 雷达 图 像 和 红外 图 像 的 配 准 。 

Kumar 等 人 中 结合 不 同类 型 的 金字 塔 和 相似 测度 进行 了 航空 视频 序列 的 配 准 。 

目前 ,由 于 小 波 与 生 俱 来 的 多 解析 度 特 性 ,图 像 的 小 波 分 解 成 为 了 塔 形 分 解 方法 的 首 
选 。 各 种 方法 根据 其 所 采用 的 小 波 以 及 匹配 搜索 使 用 的 小 波 系数 集 的 不 同 而 有 所 不 同 。 最 
为 常用 的 方法 为 : 使 用 2 个 滤波 器 ( 低 通 滤波 器 L 和 高 通 滤波 器 HOMES S ETT YE E UE UE. 
递归 地 将 图 像 分 解 为 4 个 小 波 系数 集合 (LL、HL、LH、HH)。 


934 变换 模型 及 配 准 参数 估计 方法 


配 准 的 基本 思想 ,是 认为 输入 的 影像 是 标准 影像 的 变形 ,根据 假设 的 变形 方程 式 , 优 化 
计算 出 方程 式 系数 ,将 输入 图 像 根 据 变 形 方程 计算 后 ,就 能 够 同 参 考 图 像 进行 重合 ,以 完成 
配 准 。 所 以 ,这 一 步 要 完成 的 任务 包括 变换 模型 的 选择 及 其 参数 的 估计 。 

变换 模型 的 选择 应 该 考虑 以 下 3 个 方面 : 四 输入 图 像 预 期 (或 假设 ) 的 几何 变形 相对 
应 ; @ 使 用 的 图 像 配 准 方法 ; 加 要 求 的 配 准 精 度 。 常 用 的 变换 模型 有 相似 变换 模型 、 仿 射 
变换 模型 .立体 投影 变换 模型 .多 项 式 模型 . 径 向 基 函 数 模型 和 弹性 变换 模型 等 ,图 9-3-7 分 
别 给 出 了 几 种 变换 的 例子 。 


$^ w 


(a) 相似 变换 (b) 仿 射 变换 
(c) 立体 投影 变换 (d) 弹性 变换 


图 9-3-7 不 同 变换 模型 的 例子 


最 简单 的 情况 是 采用 描述 刚体 变换 模型 , 它 只 包 插 平移、 旋转 和 尺度 变化 : 
x! = S- (z=cos0 — ysin0) + t, 
(9-3-14) 


y = S * (xsin + ycos0) +t, 


其 中 ,C(x,y) 和 (x y ) 分 别 为 参考 图 像 和 输入 图 像 对 应 像素 的 坐标 ,t,t 分 别 表 示 xz 方向 
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和 > 方向 的 位 移 ,9 表示 旋转 角度 ,S 表示 尺度 变化 因子 。 在 这 种 情况 下 ,问题 归结 为 一 个 
四 参数 的 最 优化 问题 。 
稍微 复杂 一 点 儿 的 情况 是 仿 射 变换 模型 


, 


x ao tarx Hazy 
| , 
2 


(9-3-15) 


= b + biz + b;y 
其 中 变量 含义 与 以 前 相同 。 
在 假设 镜头 和 场景 的 距离 相对 成 像 区 域 的 尺寸 很 大 ,采用 理想 相机 ,场景 平坦 并 且 其 几 
何 形 变 不 是 由 局 部 因素 造成 的 情况 下 ,该 模型 可 用 于 多 视图 像 的 配 准 。 
在 镜头 与 场景 的 距离 不 能 满足 上 述 条 件 的 情况 下 .就 需要 使 用 立体 投影 变换 模型 


x’ 一 (ao 十 az 十 azy)/(1 Faste) 
| (9-3-16) 


y = (b; + biz + b,y)/(1 + ciz + cx y) 

对 于 上 述 这 些 假设 ,只 要 稍 有 违反 ,就 要 使 用 二 阶 或 三 阶 多 项 式 模型 。 更 高 阶 的 多 项 式 模型 
在 实际 应 用 中 很 少 使 用 ,因为 这 样 会 对 输入 图 像 中 远离 控制 点 的 区 域 带 来 不 必要 的 扭曲 。 
多 项 式 模型 与 仿 射 模型 相 比 ,比较 复杂 ,计算 速度 慢 , 只 在 两 幅 图 像 之 间 有 非 线 性 变换 时 
才 用 。 

f& [5] #Ë A MW (radial basis functions.RBF) 在 散乱 点 (尤其 是 带 噪 声 ,数据 不 完整 ) 重 建 和 
医学 重建 中 取得 了 非常 好 的 效果 。 该 算法 实质 上 是 一 个 内 查 / 外 插 过 程 , 通 过 一 系列 非 均 匀 
的 离散 采样 点 构建 出 连续 的 隐 式 函数 。 径 向 基 函 数 的 形式 为 


N 
z = as Haiz tary + dag |x x |) (9-3-17) 
i=l 


其 中 ,x 二 (zx,y) 表 示 二 维 空 间 的 一 个 点 ,x; AE 46 I8] JE PICT ro «eC * 0g 46 16] AE RR NO 
像素 点 个 数 ,4; 为 权重 系数 。 对 于 y 也 有 类 似 的 公式 。 最 常用 的 具有 代表 性 的 径 向 基 函 数 
为 薄片 样 条 函数 (thin-plate splines, TPS) ,其 中 径 向 基 项 的 形式 为 
gx) = |x —x,|?In Clx—x|) (9-3-18) 

使 用 TPS 可 以 得 到 很 好 的 配 准 效果 ,但 当 控 制 点 数量 比较 多 的 时 候 , 其 计算 可 能 会 非常 
耗 时 。 

变换 模型 的 选择 ,需要 根据 具体 问题 来 确定 。 而 对 于 模型 的 参数 估计 ,最 常用 的 是 最 小 
二 乘法 ,模拟 退火 法 等 。 


935 图 像 的 重 采样 和 变 


在 得 到 变换 方程 式 的 参数 后 .就 需要 对 输入 图 像 做 相应 的 几何 变换 ,使 之 处 于 同一 坐标 
系 下 。 根 据 匹配 准则 选取 的 不 同 , 可 能 在 参数 最 优化 过 程 的 每 一 步 中 都 需要 进行 变换 计算 。 
然而 ,变换 得 到 的 结果 点 不 一 定 对 准 整数 坐标 :因此 需 对 变换 后 的 图 像 进行 重新 采样 和 插 
值 。 由 此 看 出 .插值 方法 的 选择 影响 计算 最 优化 参数 的 整个 过 程 .最 终 影 响 配 准 结果 。 

常用 的 插值 方法 主要 有 : 四 最 近邻 域 法 ; 加 双 线 性 插值 法 ; 加 三 次 插值 法 。3 种 方法 
中 的 插值 精度 从 低 到 高 依次 为 最 近邻 域 .线性 插值 三 次 插值 .而 运算 速度 则 正好 相反 , 折 中 
考虑 以 上 两 个 因素 ,一 般 选用 双 线 性 插值 方法 。 
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9.4 图 像 融 合算 法 


由 于 目前 比较 成 熟 的 图 像 融 合算 法 都 是 基于 像素 级 的 ,因此 本 节 将 着 重 介绍 基于 像素 
级 的 多 传感器 图 像 融 合算 法 。 这 类 算法 大 体 上 可 以 分 为 3 大 类 。 

CD 简单 图 像 融合 算法 ; 

(2) 基于 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 算法 ; 

(3) 基于 小 波 变换 的 图 像 融 合算 法 。 

此 外 ,还 有 基于 神经 网 络 的 图 像 融合 .基于 主 元 素 分 析 的 图 像 融合 .基于 概率 统计 的 图 
像 融合 .基于 Markov 随机 场 理论 的 图 像 融合 和 基于 彩色 映射 的 图 像 融合 方法 等 算法 。 
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这 一 类 算法 出 现 于 早期 的 图 像 融合 中 。 由 于 其 简单 性 ,直到 现在 还 被 广泛 使 用 。 简 单 
图 像 融合 算法 不 对 融合 的 各 个 源 图 像 进行 任何 图 像 分 解 或 变换 ,而 是 直接 对 各 个 源 图 像 中 
对 应 像素 点 分 别 进行 选择 .平均 或 加 权 平 均等 简单 处 理 , 最 终 融 合成 一 幅 新 的 图 像 。 简 单 图 
像 融 合算 法 主要 三 种 : 像素 灰 度 值 的 平均 或 加 权 平 均 法 、 像 素 灰 度 值 选 大 法 和 像素 灰 度 值 
选 小 法 。 


1. 像素 灰 度 值 的 平均 或 加 权 平 均 法 


像素 灰 度 值 加 权 平 均 法 是 通过 分 析 ,得 到 反映 每 幅 源 图 像 "(xz,y),n 二 1,2,… N 中 特 
征 强 弱 的 权 值 图 W"(z,y),n 二 1,2,…,N。 其 中 ,NN 为 待 融 合 源 图 像 的 个 数 。 采 用 加 权 平 
均 的 方法 对 这 些 源 图 像 进 行 融 合 , 计 算 公 式 如 下 


N N 
T(Cz,y) = VW yr. | Way) (9-4-1) 
x=1 n=1 
其 条 件 是 
W'G.y) = WiGy) E= — WING) — i (9-4-2) 


此 时 对 应 的 方法 是 像素 灰 度 值 平 均 法 .这 是 像素 灰 度 值 加 权 平均 法 的 特例 。 
当 利 用 这 种 方法 对 彩色 图 像 进行 融合 时 ,一 般 按照 三 基色 模型 ,将 每 幅 彩 色 图 像 看 作 三 
幅 单 色 图 像 ( 红 、 绿 . 蓝 ) 的 迁 加 ,分 别 对 各 单 色 图 像 进 行 融 合 处 理 , 最 终 可 以 得 到 融合 后 的 三 
幅 红 、 绿 、 蓝 单 色 图 像 ,再 由 这 三 幅 单 色 图 像 迁 加 便 可 形成 融合 后 的 彩色 图 像 。 对 式 (9-4-1) 
作 如 下 调整 
N N 
Ir(x,y) = We. hey Dw ry) 


n=l 


N N 
Ic cry) = > W(x. Cr.) > W*G.y) (9-4-3) 
n=l 


n=l 
N N 
IgCr.y) = Wry) | Wey 
pmj n=1 
其 中 ,R,G,B 分 别 表示 红 、 绿 、 蓝 。 
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像素 灰 度 值 加 权 平 均 法 的 关键 在 于 加 权 系 数 的 确定 ,一 般 采 用 主 成 分 分 析 法 (principal 
component analysis,PCA) 实 现 。 通 过 计算 输入 图 像 的 协 方差 矩阵 的 主 元 素 , 其 权重 系数 可 
以 由 对 应 的 特征 向 量 得 到 。 

在 多 数 情况 下 ,由 于 参加 融合 的 图 像 提 供 了 宛 余 信 息 , 因 此 通过 加 权 平均 融合 的 方法 可 
以 提高 检测 的 可 靠 性 。 


2. 像素 灰 度 值 选 大 法 


为 了 说 明 该 方法 ,假设 只 有 两 幅 源 图 像 分 别 记 为 (zx,y) 和 I(x,y) 进 行 融 合 处 理 , 得 

到 融合 图 像 为 I(z,y), 则 基于 像素 灰 度 值 选 大 法 表示 如 下 
ICGr.y) = max(D r3) «I2 (m.,y)) (9-4-4) 

即 在 融合 处 理 时 ,比较 (xz,y) 和 I(x,y) 对 应 位 置 处 像素 灰 度 值 的 大 小 , 取 其 中 灰 度 值 大 
的 像素 作为 融合 后 的 图 像 在 该 处 的 像素 。 这 种 方法 只 是 简单 地 选择 了 进行 融合 的 源 图 像 中 
灰 度 值 大 的 像素 作为 融合 后 的 像素 ,因此 适用 场合 非常 有 限 。 

3. 像素 灰 度 值 选 小 法 

与 像素 灰 度 值 选 大 法 相似 ,基于 像素 灰 度 值 选 小 法 表示 如 下 

IC(z.y) = min(l; (x.y), l: Cr y2] (9-4-5) 

即 在 融合 处 理 时 ,比较 D, Ce y BE I(xz,y) 对 应 位 置 处 像素 灰 度 值 的 大 小 , 取 其 中 灰 度 值 小 
的 像素 作为 融合 后 的 图 像 在 该 处 的 像素 。 这 种 方法 只 是 简单 地 选择 了 进行 融合 的 源 图 像 中 
灰 度 值 小 的 像素 作为 融合 后 的 像素 .因此 适用 场合 也 非常 有 限 。 
942 基于 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 算法 

图 像 处 理 中 的 金字 塔 算法 最 早 是 由 Burt 和 Adelson? 提出 的 ,用 于 图 像 编码 中 ,是 一 
种 多 尺度 .多 分 辩 率 的 方法 。 基 于 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 算法 的 融合 过 程 是 在 不 同 尺度 AS 
同 空间 分 辨 率 和 不 同 分 解 层 上 分 别 进 行 的 ,与 简单 图 像 融 合算 法 相 比 能 够 获得 更 好 的 融合 
效果 ,同时 能 够 在 更 广泛 的 场合 使 用 。 常 用 的 金字 塔 分 解 技术 有 : Laplace 金字 塔 、 低 通 比 
率 金 字 塔 .梯度 金字 塔 等 。 

1. 基于 Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 

要 建立 图 像 的 Laplace 金字 塔 分 解 ,首先 要 进行 Gauss 金字 塔 分 解 。 建 立 步骤 如 下 
所 述 。 

CD 对 图 像 进行 Gauss 金字 塔 分 解 

设 原 图 像 Go 为 Gauss 金字 塔 的 底层 (第 0 层 ) , 则 Gauss 金字 塔 的 第 / 层 图 像 G, 为 


2 2 
G, = > >, x*o(m.,n)G, 4 (2i + m,2j + n) 
m=—2 n=—2 (9-4-6) 


O-—IxN, Oxi-C, 0=j=< R, 
其 中 ,N 表示 Gauss 金字 塔 顶层 的 层 号 ; C, RA Gauss 金字 塔 第 1 层 图 像 的 列 数 ; R, 表示 
Gauss 金字 塔 第 ! 层 的 行 数 ; GHB /一 1 层 的 图 像 ; wlm.n) 为 一 个 具有 低 通 特性 的 5X5 
的 窗口 函数 .表示 式 如 下 
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1 4 6 4 t 
4 16 24 16 4 
w= >;= |6 24 36 24 6 (9-4-7) 
4 16 24 16 4 
1 4 6 4 1 
图 像 的 Gauss 金字 塔 分 解 就 是 通过 依次 对 低层 图 像 与 具有 低 通 特性 的 窗口 函数 o Om i0 
进行 卷 积 , 再 将 卷 积 结果 进行 隔行 隔 列 的 降 2 采样 来 实现 的 。 由 于 窗口 函数 zc On n) TE 
状 类 似 于 Gauss 分 布 函数 ,因此 wOn.n) th PRO Gauss 权 和 矩阵 ,由 此 得 到 的 图 像 金 字 塔 称 为 
Gauss 金字 塔 。 图 9-4-1 的 左边 给 出 了 一 个 对 图 像 进 行 Gauss 金字 塔 分 解 的 例子 。 图 中 原 
图 像 大 小 为 256X256 像素 ,对 其 进行 0 一 3 JZ Gauss 金字 塔 分 解 ,也 就 是 说 金字 塔 的 总 层 数 
为 4 层 。 图 中 Gauss 金字 塔 的 第 0 层 与 原 图 像 相 同 。 从 金字 塔 的 第 0 层 到 第 3 层 , 其 各 层 
尺寸 依次 减 小 ,上 层 图 像 的 大 小 为 前 一 层 图 像 大 小 的 1/4。 由 图 中 可 见 , 由 于 Gauss 金字 塔 
在 形成 过 程 中 通过 了 一 系列 的 低 通 滤波 .因此 随 着 分 解 层 的 不 断 增 加 ,图像 逐渐 变 得 模糊 。 


图 9-4-1 Gauss 金字 塔 分 解 ( 左 图 ) 与 Laplace 金字 塔 分 解 ( 右 图 ) 示 意图 


(2) 由 Gauss 金字 塔 建立 图 像 的 Laplace 金字 塔 
将 G, 内 插 放 大 ,得 到 放大 的 图 像 G; ,使 Gr 的 尺寸 与 G1 的 尺寸 相同 ,如 下 式 所 示 
GGD = 45) utn c [tm +a), 


m= —2 n=—2 


(9-4-8) 
OI<N: Oxi-C, Oxj-R, 
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其 中 


c; (itm jtn )， 当 坊 生 ,二 为 整数 时 
i ( 4 2 )- 
0. 其 他 
G; 的 尺寸 与 G 的 尺寸 相同 ,但 G; 与 G1 的 并 不 相等 。 由 上 式 可 以 看 出 在 原 有 像素 间 内 
插 的 新 像素 的 灰 度 值 是 通过 对 原 有 像素 灰 度 值 的 加 权 平均 确定 的 。 由 于 G, 是 对 Gi 进行 

低 通 滤波 得 到 的 , 即 G, 是 模糊 化 、 降 采样 的 G1, 因此 G; 的 细节 信息 比 G，, 的 少 。 


令 


LP,—G,—Gà. %0=< ¿< N Bf 
(9-4-9) 
LPy = Gy, MINH 
其 中 ,N 是 Laplace & FI Di d E^. LP, 是 Laplace 金字 塔 分 解 的 第 1 层 图 像 。 
H LPo.LP,..LPy 构成 的 金字 塔 即 为 Laplace 金字 塔 , 它 的 每 一 层 图 像 是 Gauss 4 
字 塔 本 层 图 像 与 其 高 一 层 图 像 经 内 插 放 大 后 图 像 的 差 ,这 一 过 程 相 当 于 带 通 滤波 ,因此 
Laplace 金字 塔 又 称 为 带 通 金 字 塔 分 解 。 图 9-4-1 的 右边 给 出 了 该 图 像 的 Laplace 金字 塔 分 
解 。 图 中 原 图 像 大 小 也 为 256 X 256 像素 ,对 其 进行 0 一 3 层 Laplace 金字 塔 分 解 (其 中 第 
3 层 与 左边 Gauss 金字 塔 分 解 的 结果 相同 ), 也 就 是 说 金字 塔 的 总 层 数 为 4 层 。 从 图 中 可 
见 ,Laplace 金字 塔 除 顶 层 外 其 余 各 层 均 保留 和 突出 了 图 像 的 重要 特征 (如 边缘 信息 ) ,这些 
特征 信息 按照 不 同 尺 度 分 别 被 分 离 在 不 同 的 分 解 层 上 。 
由 上 述 两 个 步骤 可 知 ,建立 图 像 的 Laplace 金字 塔 分 解 有 4 步 : 低 通 滤波 、 降 采样 (缩小 
尺寸 ) 内 揪 ( 放 大 尺寸 ) 和 带 通 滤波 (图 像 相 减 ) 。 
(3) 由 Laplace 金字 塔 重 建 原 图 像 
由 式 (9-4-9) 可 得 下 式 


Gy 一 LPN， "4 = N BF 
(9-4-10) 
G, = LP, Gi, ?4 0 =< ¿< N Bf 


式 (9-4-10) 说 明 , 从 Laplace 金字 塔 的 顶层 开始 逐 层 由 上 向 下 进行 递 推 , 可 以 恢复 其 对 应 的 
Gauss 金字 塔 , 并 最 终 得 到 原 图 像 Cu 。 

(4) 基于 Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 

基于 Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 方法 如 图 9-4-2 所 示 。 这 里 以 两 幅 图 像 的 融合 为 
例 ,多 幅 图 像 的 融合 方法 以 次 类 推 。 设 M.N 为 两 幅 进 行 融 合 的 源 图 像 .F 为 融合 后 的 图 像 ， 
融合 过 程 如 下 : 

步骤 1 对 每 幅 源 图 像 分 别 进行 Laplace 金字 塔 分 解 . 建 立 各 自 的 Laplace 金字 塔 ; 

步骤 2 ”对 图 像 金字 塔 的 各 分 解 层 分 别 进行 融合 处 理 , 不 同 分 解 层 采用 不 同 的 融合 算 
子 进 行 融合 处 理 ,最 终 得 到 融合 后 图 像 的 Laplace 金字 塔 ; 

步骤 3 对 融合 后 的 Laplace 金字 塔 进 行 图 像 重 构 ,得 到 最 终 的 融合 图 像 。 

在 上 述 过 程 中 ,融合 规则 及 融合 算 子 的 选择 对 于 融合 质量 有 着 重要 的 影响 ,这 一 问题 至 
今 尚 未 得 到 很 好 的 解决 。 目 前 广泛 使 用 的 融合 规则 有 两 类 : 一 类 是 基于 像素 的 融合 规则 ， 
具体 的 方法 与 简单 图 像 融合 中 的 方法 相似 ,不 同 的 是 这 里 的 融合 处 理 是 按 多 尺度 .多 分 辩 
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图 像 M H 图 
[1 像 
En 
£ 1 构 
可 =] 
塔 | 融合 


分 m D| | =] 图 像 F 
解 i 融合 

1 |i 
图 像 N re u 


配 准 后 源 图 像 图 像 的 Laplace 金字 塔 。 ”融合 后 的 Laplace 金字 塔 。 融合 后 的 图 像 
图 9-4-2 基于 Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 方法 


率 、 分 层 进行 的 。 另 一 类 是 基于 区 域 的 融合 规则 ,其 融合 算 子 采用 选择 及 加 权 平 均 算 子 , 局 
部 区 域 的 大 小 可 以 是 3X3,5X5 或 7X7 等 。 图 9-4-3 给 出 了 这 两 类 融合 规则 的 示意 图 。 
源 图 像 的 分 解 层 


FT 
融合 图 像 的 分 解 层 
D 
. == 一 ”基于 像素 的 融合 规则 
司 十 二 一 基于 区 域 的 融合 规则 
71 


图 9-4-3 ”基于 像素 的 融合 规则 与 基于 区 域 的 融合 规则 示意 图 


2. 基于 低 通 比率 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 


图 像 的 低 通 比率 (ratio of low pass) 金 字 塔 分 解 是 由 Toet 首先 提出 中 , 它 的 建立 也 是 
以 Burt 和 Adelson 的 图 像 金 字 塔 分 解 理论 为 基础 的 。 图像 低 通 比率 金字 塔 的 建立 步 
骤 如 下 : 

(1) 建立 图 像 的 Gauss 金字 塔 分 解 

如 前 所 述 ,此 处 从 略 。 

(2) 由 图 像 的 Gauss 金字 塔 建 立 对 应 的 低 通 比 率 金 字 塔 分 解 

图 像 的 低 通 比 率 金 字 塔 分 解 定义 为 
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(rr Gi wo<1<N-18Ft 
Ghia 


(9-4-11) 
RPx = Gs + 4 ¿= N Bf 

其 中 ,Gi 表示 Gauss 金字 塔 的 第 1 层 图 像 ; RP, 表示 低 通 比率 金字 塔 的 第 1 层 图 像 ; 而 Gi 
如 式 (9-4-8) 所 示 。 这 样 由 RP。 + RP, +++ RP 就 构成 了 图 像 的 低 通 比率 金字 塔 分 解 。 

(3) 由 低 通 比率 金字 塔 分 解 图 像 重 构 原 图 像 

图 像 的 低 通 比率 金字 塔 分 解 与 Laplace 金字 塔 分 解 一 样 , 都 是 被 分 解 图 像 的 完备 表示 ， 
因此 由 低 通 比率 金字 塔 分 解 的 图 像 也 可 以 精确 地 重 构 原 图 像 。 重 构 方 法 如 下 式 

Gy = RPy 


(9-4-12) 
G, = RP, * Gins, 0<¿1=< N+—1 


(4) 基于 低 通 比率 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 

基于 低 通 比率 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 与 基于 Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 方法 类 
似 , 其 融合 过 程 参见 图 9-4-2 所 示 。 融 合 过 程 如 下 : 

步骤 1 对 每 幅 源 图 像 分 别 进 行 低 通 比 率 金 字 塔 分 解 ,建立 各 自 的 低 通 比率 金字 塔 ; 

步骤 2 对 图 像 金字 塔 的 各 分 解 层 分 别 进行 融合 处 理 , 不 同 分 解 层 采用 不 同 的 融合 算 
子 进行 融合 处 理 , 最 终 得 到 融合 后 图 像 的 低 通 比率 金字 塔 ; 

步骤 3 对 融合 后 的 低 通 比率 金字 塔 进行 图 像 重 构 .得 到 最 终 的 融合 图 像 。 

采用 基于 低 通 比率 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 方法 进行 图 像 融 合 处 理 时 , 仍 可 采用 与 基于 
Laplace 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 相似 的 融合 规则 ,包括 基于 像素 的 融合 规则 .基于 区 域 的 融 
合 规则 及 相应 的 融合 算 子 。 

Toet 提出 了 一 种 基于 像素 对 比 度 值 选择 的 融合 规则 ,该 融合 规则 是 一 种 基于 像素 的 简 
单 融合 规则 ,如 下 式 所 示 


RPimGsj)s 当 |RPwGisJ) 一 1| 二 |RPinG.j) — 1 |i 
RP.s = (9-4-13) 
RPin(isj)， 其 他 


其 中 ,RPim 和 RP.w 分 别 表示 进行 融合 的 源 图 像 M 和 N 的 第 ! 层 低 通 比 率 金字 塔 分 解 图 
像 ; RP,r 为 融合 后 的 图 像 F 的 第 1 层 低 通 比率 金字 塔 分 解 图 像 ; RP,w(Ci7) 一 1 为 第 1 分 
解 屋 上 (i, 站 处 像素 对 比 度 的 值 。 式 (9-4-13) 表 明 .对 某 分 解 层 图 像 进 行 融 合 时 只 选择 对 比 
度 值 大 的 像素 作为 融合 图 像 在 该 层 该 位 置 处 的 像素 。 


3. 基于 梯度 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 


与 Laplace 金字 塔 分 解 和 低 通 比率 金字 塔 分 解 相 比 ,梯度 金字 塔 分 解 提供 了 图 像 的 方 
向 边缘 和 细节 信息 ,其 建立 步骤 如 下 : 

CD 建立 图 像 的 Gauss 金字 塔 分 解 

如 前 所 述 ,此 处 从 略 。 

(2) 由 图 像 的 Gauss 金字 塔 建立 对 应 的 梯度 金字 塔 分 解 

除 图 像 Gauss 金字 塔 的 最 高 层 外 ,对 其 他 各 层 分 别 进行 四 个 方向 的 梯度 方向 滤波 ,得 
到 梯度 金字 塔 分 解 为 

GP, — d,*(G,--i* GO OLLEN: k= 1525314 (9-4-14) 
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SUP GP. Ben HL 层 第 个 方向 梯度 金字 塔 分 解 图 像 ; G, 表示 图 像 Gauss 金字 塔 的 第 / 
层 图 像 ; 表示 方向 梯度 滤波 的 下 标 ,k 二 1.2.,3,4 分别 对 应 水 平 ,45 8E ffi ££ 3E E 135 对 角 
线 四 个 方向 ; * 表示 卷 积 。 

d, 表示 第 A 个 方向 上 的 梯度 滤波 算 子 ,定义 如 下 : 


sema «nal V] e) onal 91 


(9-4-15) 
Wido 3X3 的 核 ,其 满足 下 列 关系 式 
xo = xb * d (9-4-16) 
若 也 定义 为 
i 2:3 
w= t 2 4 | (9-4-17) 
12 1 


则 式 (9-4-16) 中 的 <o 即 为 式 (9-4-7) 中 的 窗口 函数 。 

经 过 di、ds、ds di 对 Gauss 金字 塔 各 分 解 层 (最 高 层 除 外 ) 的 方向 梯度 滤波 ,在 每 一 分 
解 层 上 (最 高 层 除外 ) 均 可 得 到 包含 水 平 、 垂 直 以 及 两 个 对 角 线 方向 细节 和 边缘 信息 的 4 个 
分 解 图 像 。 因 此 ,图 像 的 梯度 金字 塔 分 解 不 仅 是 一 种 多 尺度 、 多 分 辨 率 分 解 ,而 且 其 每 一 分 
解 层 ( 最 高 层 除 外 ) 又 由 分 别 包含 4 个 方向 细节 和 边缘 信息 的 图 像 组 成 。 

(3) 由 图 像 的 梯度 金字 塔 重 构 原 图 像 

CD. 由 方向 梯度 金字 塔 图 像 建 立方 向 Laplace 金字 塔 图 像 为 


LP 一 一 i4 * GP, (9-4-18) 


其 中 ,L Pi 表示 第 1 层 、 第 & 个 方向 的 Laplace 金字 塔 图 像 。 
© 将 方向 Laplace 金字 塔 图 像 变 换 为 FSD Cfilter-subtract-decimate) Laplace 金字 塔 
图 像 


4 —- 
LE; LP (9-4-19) 
k=1 


其 中 ,万 表示 第 1 层 FSD Laplace 金字 塔 图 像 。 

@ 将 FSD Laplace 金字 塔 图 像 重 构 为 原 图 像 。 

CD 由 Laplace 金字 塔 图 像 重 构 原 图 像 。 

具体 见 式 (9-4-10), 式 中 ,LP, 表示 第 1 JZ Laplace 金字 塔 图 像 。 

(4) 基于 梯度 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 

基于 梯度 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 过 程 如 图 9-4-4 所 示 。 图 中 示意 性 地 对 图 像 M 和 N 均 
进行 3 层 梯度 金字 塔 分 解 , 可 以 看 到 其 每 一 个 分 解 层 ( 最 高 层 除外 ) 均 由 同样 大 小 的 四 个 分 解 
图 像 构 成 ,这 四 个 分 解 图 像 分 别 包 含 了 4 个 方向 的 边缘 和 细节 信息 。 在 实际 融合 过 程 中 ,可 
以 根据 需要 对 源 图 像 进行 3 一 6 层 金字 塔 分 解 。 基 于 梯度 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 步骤 如 下 : 

步骤 1 对 每 一 个 源 图 像 分 别 进行 梯度 金字 塔 分 解 , 建 立 图 像 的 梯度 金字 塔 ; 

步骤 2 对 图 像 梯度 金字 塔 的 各 分 解 层 分 别 进行 融合 处 理 . 不 同 的 分 解 层 、 不 同方 向 细 
节 图 像 可 采用 不 同 融 合算 子 进行 融合 处 理 , 最 终 得 到 融合 后 图 像 的 梯度 金字 塔 ; 


m: 
T 


422 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


一 
图 像 M — 图 
| _ 构 
融合 | f RF 
融合 | | 
n 
图 像 N H 
配 准 后 源 图 像 图 像 的 梯度 金字 塔 融合 后 的 梯度 金字 塔 融合 后 的 图 像 


图 9-4-4 基于 梯度 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 方法 


步骤 3 ”对 融合 后 得 到 的 梯度 金字 塔 进行 图 像 重 构 ,得 到 融合 图 像 。 
LP, 2 [1 十 w]* L (9-4-20) 

基于 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 方法 除 以 上 介绍 的 3 种 方法 外 ,还 有 基于 对 比 度 金字 塔 分 
解 的 图 像 融 合 方法 ,基于 形态 学 金字 塔 分 解 的 图 像 融 合 方法 等 。 这 些 方法 是 一 种 图 像 的 多 
尺度 、 多 分 辨 率 分 解 的 方法 ,可 以 在 不 同 尺 度 、 不 同 空 间 分 辩 率 上 有 和 针对 性 地 突出 各 图 像 的 
重要 特征 和 细节 信息 ,从 而 有 可 能 达到 更 加 符合 人 或 机 器 视觉 特性 的 融合 效果 ,同时 融合 后 
的 图 像 也 更 有 利于 对 图 像 的 进一步 分 析 、 理 解 或 自动 目标 识别 等 。 
943 ”基于 小 波 变换 的 图 像 融 合算 法 

基于 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 算法 是 一 种 多 尺度 .多 分 辩 率 分 解 ,可 以 取得 良好 的 融合 效 
果 。 但是, 图像 的 金字 塔 分 解 是 一 种 元 余 分 解 ,也 就 是 说 ,分 解 后 各 层 数 据 之 间 具 有 相关 性 。 
因此 图 像 在 进行 Laplace 金字 塔 分 解 和 低 通 比率 金字 塔 分 解 时 数据 总 量 均 比 原 被 分 解 图 像 
增加 约 33% .梯度 金字 塔 分 解 的 数据 量 增加 得 更 多 。 同 时 .图 像 的 Laplace 金字 塔 分 解 和 低 
通 比率 金字 塔 分 解 均 无 方向 性 。 小 波 变 换 也 是 一 种 多 尺度 、 多 分 辨 率 分 解 ,但 是 ,小 波 变换 
是 非 元 余 的 ,图 像 经 过 小 波 变换 之 后 数据 的 总 量 不 会 增 大 。 同 时 .小 波 变换 具有 方向 性 , 利 
用 这 一 特性 可 以 获得 视觉 效果 更 佳 的 融合 图 像 。 


1. 小 波 变 换 简介 


小 波 变换 是 一 种 时 频 局 部 化 分 析 方法 ,在 信号 的 低频 部 分 具有 较 高 的 频率 分 辩 率 和 低 
的 时 间 分 辩 率 ,在 信号 的 高 频 部 分 具有 较 高 的 时 间 分 辩 率 和 较 低 的 频率 分 辩 率 ,所 以 被 誉 为 
数学 显微镜 。 

设 Wa) € L* (R )( 此 处 工 ( 了 及) 表示 平方 可 积 的 实数 空间 , 即 能 量 有 限 的 信号 空间 ) ,其 


Fourier 变换 为 Wow), 4 更 Co) 满足 允许 条 件 
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Cy = F LYGOJ To dw < s (9-4-21) 
我 们 称 更 (z) 为 一 个 基本 小 波 或 母 小 波 。 将 亚 (4) 经 伸缩 和 平移 后 ,就 可 以 得 到 一 个 小 波 
序列 。 
对 于 连续 的 情况 ,小 波 序列 为 
Te) =): a.b € Raa #0 (9-4-22) 


式 中 ,a 为 伸缩 因子 ,6 为 平移 因子 。 
在 连续 情况 下 ,任意 函数 /(1)EL?(R ) 都 可 以 利用 连续 小 波 序列 表示 为 


fay 一 E - f. j.à ls Cas, py b\daab (9-4-23) 
称 该 变换 为 小 波 变换 的 逆 变换 ， es 
W, (arb) = (V, =| a | zl fot “ju (9-4-24) 


在 实际 应 用 中 ,连续 小 波 变换 必须 离散 化 。 为 实现 离散 小 波 变换 (discrete wavelet 
transform, DWT) , Mallat) 提出 了 多 分 辨 分 析 (mnulti-resolution analysis) 的 概念 ,将 在 此 
之 前 的 所 有 正 交 小 波 基 的 构造 法 统一 了 起 来 ,并 给 出 了 正 交 小 波 的 构造 方法 以 及 正 交 小 波 
的 快速 算法 称 之 为 Mallat 算法 。 

假设 原 信号 的 频率 空间 为 Vo ,经 第 一 级 分 解 后 Vo 被 


W. 
分 解 为 两 个 子 空间 : 低频 的 Vi 和 高 频 的 Wi; 经 第 二 级 分 Ç y 
解 后 Vi 又 被 分 解 为 低频 的 Va 和 高 频 的 W。。 图 9-4-5 给 "Á. 
出 了 该 分 解 的 示意 图 。 这 种 子 空 间 的 分 解 过 程 可 以 记 为 Ng Z” 
V =V, Wi, Vi = V, @ W,, Meus guod 
Vi =Vs @Wss c. Via — Va Wy 3 
(9-4-25) 


上 式 中 ,符号 田 表示 两 个 子 空间 的 “ 正 交 和 ”; V, 代 图 945 多 分 辩 率 分 析 树 状 结构 图 
表 与 分 辨 率 2 二 对 应 的 多 分 辩 率 分 析 子 空间 ; W, JE V, 的 正 交 补 空间 ; 各 W, 是 反映 Vj- 空间 
信号 细节 的 高 频 子 空间 ; V, 是 反映 Vj- 空间 信号 概貌 的 低频 子 空 间 。 由 式 (9-4-25) 可 得 

Vo= V, @ W, V; OW: OW, 
Vx @ W. QWy @ --- @ W, OW, 
ESR EY 4 Hp 2° —1 的 多 分 辩 率 分 析 子 空间 Vo IANA RAFE ERKEN. 
可 以 通过 设计 一 对 理想 低 通 和 理想 高 通 滤波 器 来 实现 上 述 多 分 辨 率 分 解 。 由 于 理想 高 
通 滤波 器 是 该 理想 低 通 滤波 器 的 镜像 滤波 器 .因此 .设计 一 个 离散 小 波 变换 所 需要 的 就 是 精 
心 选择 的 低 通 滤波 。 该 低 通 滤波 可 以 通过 尺度 函数 导出 。 
所 谓 尺 度 函 数 是 指 , 存 在 函数 $C) € Vo .使 {8(x 一 &)1kEZ} 构 成 Vo 的 规范 正 交 基 , 则 
函数 %(Cz) 就 是 尺度 函数 。 下 边 是 一 个 典型 的 尺度 函数 
piala) = Ae —. j,kEZ (9-4-27) 
则 相应 的 离散 低 通 滤波 器 的 脉冲 响应 h CR) I 
h(&) = (uo GO «doa Cr) (9-4-28) 


(9-4-26) 
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而 尺度 函数 %Cz) 和 其 相应 的 离散 低 通 滤波 器 的 脉冲 响应 六 CR) 之 间 有 如 下 关系 


$60 = AC g(2x—k) (9-4-29) 
k 
— H T $C) h OO ,就 可 以 定义 一 个 被 称 为 小 波 向 量 的 离散 高 通 脉 冲 响应 g (8) , 即 
glk) = (—1)*h(—k +1) (9-4-30) 
然后 由 此 得 到 基本 小 波 
Wor) = >) glk) g(2x—k) (9-4-31) 
k 


再 由 此 得 到 正 交 归 一 小 波 集 
Wir = 277W(2?t — k), jk € Z (9-4-32) 
由 一 维 信号 表示 的 这 一 概念 可 以 很 容易 的 推广 到 二 维 情况 ,考虑 二 维 尺度 函数 是 可 分 
离 的 ,也 就 是 说 
#(r.y) = (x) ly) (9-4-33) 
其 中 ,g(xz) 是 一 个 一 维 尺度 函数 。 若 更 (z) 是 其 相应 的 小 波 ( 式 (9-4-31)) , 则 存在 下 述 3 个 
二 维基 本 小 波 
V Cr.y) = g(x) Wy) 
VG.y) = Wr) oy) (9-4-34) 
V3G.y) = Wa) Wy) 
这 样 就 建立 了 二 维 小 波 变换 的 基础 。 此 处 使 用 的 上 标 表示 索引 ,具体 而 言 ,就 是 函数 集 
(Wi... (m.y)) = (277! (x —2im,y—2in)}, jz0,L— 1,2,3 (9-4-35) 
SRF joan l 为 正 整数 ,是 L?(R?) 下 的 正 交 归 一 基 。 
图 像 的 离散 小 波 变换 是 这 样 进行 的 。 假 设 /1(z.y) 是 一 幅 N> N 的 图 像 , 当 j 二 0 时 ， 
对 应 的 尺度 为 2 = 2 = 1 ,也 就 是 原 图 像 的 尺度 。7 值 每 一 次 增 大 都 使 尺度 加 倍 , 而 使 分 辩 
率 减 半 。 在 变换 的 每 一 层次 ,图像 都 被 分 解 为 4 个 1⁄4 大 小 的 图 像 。 这 4 个 图 像 中 的 每 一 
个 都 是 由 原 图 与 一 个 小 波 基 图 像 的 内 积 后 .再 经 过 在 x 和 y 方向 都 进行 2 倍 的 间隔 抽样 而 
生成 的 。 对 于 第 一 层 G 一 1) ,可 以 写成 
falman) = (fi (z=,y),$(ü>—2m,y— 2n)> 
fi(m,n) = (filasy) WV Gr — 2m,y — 2n)> 
Jfi(m,n) = (filasy).W? Gc —2m,y— 2n)) 
fi(m,n) = (fi (z=,y),F3 (z — 2m,y — 2n)) 
对 于 后 继 层次 CO>1) fY (zx,y) 都 以 完全 相同 的 方式 分 解 而 构成 4 个 在 尺度 2/7 上 的 更 小 
的 图 像 。 将 内 积 写 成 卷 积 形式 ,可 有 
fa (m.n) = (Lf9 Gy) * $#C— x, — )](2m. 2:2) 
fb (m,n) = (Lf$i Gy) * V! C- z, — y)](2m,2n)) 
fi On n) = {[fY Gr» y) * V* C- x, — y ](Gm.20)) 
f$ (m,n) = (Lf (m,y) * V* (— x. — y)](2m,2n)) 
并 且 在 每 一 层次 进行 四 个 相同 的 间隔 抽样 滤波 操作 。 
由 于 尺度 函数 和 小 波 函 数 都 是 可 分 离 的 , 故 每 个 卷 积 都 可 分 解 成 在 fu Ce y AT AL 
上 的 一 维 卷 积 。 


(9-4-36) 


(9-4-37) 
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图 9-4-6 给 出 了 这 一 过 程 的 示意 图 ,在 第 一 层 ,首先 用 h( 一 +) 和 g( 一 zx) 分 别 与 图 像 
户 Czyy) 的 每 行 作 积分 并 丢弃 奇数 列 ( 以 最 左 列 为 第 0 列 ) 。 接 着 ,这 个 N X N/2 阵列 的 每 
列 再 和 h( 一 x+) 和 g( 一 +) 相 卷 积 ,丢弃 奇数 行 (以 最 上 一 行为 第 0 行 )。 其 结果 就 是 该 层 变 
换 所 要 求 的 四 个 (N/2) X(N/2) 的 数组 。 


- h(x) - 1 =f) (Quy) 


= rhw LS 


=| g(x) - ' 一 六 Go) 


fan 


ETERNA 


- g(x) t 


-| «c0» = f new 


行 列 列 行 
图 9-4-6 ”离散 小 波 变 换 图 像 分 解 示 意图 


逆 变 换 是 通过 与 上 述 类 似 过 程 实现 的 ,这 一 过 程 如 图 9-4-7 所 示 。 在 每 一 层 (如 最 后 一 
层 ) 都 通过 在 每 一 列 的 左边 插入 一 列 0 来 增 频 采 样 前 一 层 的 4 个 阵列 ; 接着 如 图 中 所 示 , 用 
h Cr fI g(x) 来 卷 积 各 行 . 再 成 对 地 将 这 几 个 (N/2) XN 的 阵列 加 起 来 ,然后 通过 在 每 行 上 
面 插入 一 行 0 来 将 刚才 所 得 的 两 个 阵列 的 大 小 增 频 采样 为 N XNN, 再 用 h(x) 和 g(x) 与 这 
两 个 阵列 的 每 列 卷 积 , 这 两 个 阵列 的 和 就 是 这 一 层次 重建 的 结果 。 


fy) —9-| | |—— aco 
$4 H 

uay) — -| gx) 

Fay] 

eos 

fie»—-WVLE s 

5j ff fi 列 

图 9-4-7 离散 小 波 变换 图 像 重 构 示意 图 


| 


x4Lu-/f $a 


1 


2. 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 


由 于 图 像 的 小 波 变换 所 得 的 各 个 图 像 也 具有 人 金字塔 结构 ,因此 图 像 的 小 波 变换 也 称 为 
小 波 金字 塔 分 解 。 图 像 的 小 波 变 换 也 是 一 种 多 尺度 .多 分 辩 率 的 分 解 ,同样 可 以 用 于 多 传 感 
器 的 融合 处 理 。 基 于 小 波多 尺度 分 解 图 像 融合 的 方案 如 图 9-4-8 所 示 。 这 里 以 两 幅 图 像 的 
融合 为 例 , 对 于 多 幅 图 像 的 融合 方法 可 以 此 类 推 。 具 体 的 融合 处 理 步 又 如 下 : 

步骤 1 对 每 一 源 图 像 分 别 进行 小 波 变换 ,建立 图 像 的 小 波 金 字 塔 分 解 ; 

步骤 2 对 各 分 解 层 分 别 进行 融合 处 理 。 各 分 解 屋 上 不 同 的 频率 分 量 可 以 采用 不 同 的 
融合 算 子 进行 融合 处 理 , 最 终 得 到 融合 后 的 小 波 金字 塔 ; 
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DWT | 
mewn HHH ,| 
DWT |Z - 
g 融合 后 的 N 
多 尺度 图 像 ”融合 后 的 图 像 


配 准 的 源 图 像 ”离散 小 波 分 解 图 ”融合 规则 
图 9-4-8 ”基于 小 波 分 解 的 图 像 融 合 原理 


步骤 3 对 融合 后 所 得 小 波 金字 塔 进行 小 波 逆 变 换 , 所 得 重 构图 像 即 为 融合 图 像 。 

在 图 像 融 合 过 程 中 ,融合 规则 及 融合 算 子 的 选择 对 融合 质量 至 关 重 要 。 为 了 获得 视觉 
特性 更 佳 、 细 节 更 丰富 突出 的 融合 效果 ,采用 的 融合 规则 及 融合 算 子 描述 如 下 : 

CD 对 分 解 后 的 低频 部 分 , 即 图 像 的 “ 粗 像 “位 于 最 高 分 解 层 ) ,采用 加 权 平 均 融 合 规则 
或 灰 度 值 选择 融合 规则 ; 

(2) 对 于 高 频 分 量 , 采 用 基于 区 域 特性 量 测 的 选择 及 加 权 平 均 算 子 ; 

(3) 对 于 3 个 方向 的 高 频带 ,分 别 选 用 不 同 的 特性 选择 算 子 。 


3. 基于 小 波 变 换 的 图 像 融合 的 物理 意义 


(1) 通常 图 像 中 的 物体 .特征 和 边缘 是 出 现在 不 同 大 小 的 尺度 上 的 。 例 如 任何 一 幅 特 
定 比 例 尺 的 地 图 都 无 法 清晰 地 反映 出 所 有 的 特征 和 细节 信息 。 图 像 的 小 波 分 解 是 多 尺度 、 
多 分 辩 率 分 解 ,其 对 图 像 的 多 尺度 分 解 过 程 可 以 看 作 是 对 图 像 多 尺度 边缘 的 提取 过 程 。 同 
时 ,小波 的 多 尺度 分 解 还 具有 方向 性 。 因 此 如 果 将 小 波 变换 用 于 图 像 的 融合 处 理 , 就 能 在 不 
同 尺度 上 ,对 不 同 大 小 、 方 向 的 边缘 和 细节 进行 融合 处 理 。 

(2) 小 波 变 换 具有 空间 和 频 域 局 部 性 ,利用 小 波 变 换 可 以 将 被 融合 图 像 分 解 到 一 系列 
频道 中 ,这 样 对 图 像 的 融合 处 理 是 在 不 同 的 频道 中 分 别 进行 的 。 人 眼 视网膜 图 像 就 是 在 不 
同 频道 中 进行 处 理 的 ,因此 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 有 可 能 达到 更 好 的 视觉 效果 。 

(3) 小 波 变 换 具 有 方向 性 .人 眼 对 不 同方 向 的 高 频 分 量具 有 不 同 的 分 辩 率 , 若 在 融合 处 
理 时 考虑 到 这 一 特性 ,就 可 以 有 针对 性 地 进行 融合 处 理 , 以 获得 良好 的 视觉 效果 。 

COD 对 参加 融合 的 各 图 像 进行 小 波 金字 塔 分 解 后 ,为 了 获得 更 好 的 融合 效果 并 突出 重 
要 的 特征 细节 信息 ,在 进行 融合 处 理 时 ,不 同 频 率 分 量 、 不 同 分 解 层 、 不 同方 向 均 可 采用 不 同 
的 融合 规则 及 融合 算 子 进行 融合 处 理 。 另 外 .同一 分 解 上 的 不 同 局 部 区 域 采 用 的 融合 算 子 
也 可 以 不 同 , 这 样 就 可 能 充分 挖掘 被 融合 图 像 的 互补 及 宛 余 信 息 , 有 针对 性 地 突出 和 强化 人 
们 所 感 兴 趣 的 特征 和 细节 。 


944 其 他 图 像 融 合算 法 


除了 以 上 所 述 的 三 种 常用 的 图 像 融 合算 法 之 外 ,还 有 许多 其 他 的 图 像 融合 算法 ,这 里 选 
择 几 种 简单 介绍 如 下 。 
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1. 基于 概率 统计 的 图 像 融合 


基于 概率 统计 的 图 像 融合 *' 史 ,通过 统计 出 场景 中 的 噪声 分 布 ,由 此 建立 图 像 的 模型 ， 
融合 这 两 个 模型 ,从 而 在 消除 噪声 的 同时 ,合并 了 图 像 特征 。 这 种 方法 可 以 融合 异 质 传感器 
图 像 ,比如 CCD 和 远 红外 图 像 等 。 


2. 基于 主 元 素 分 析 的 图 像 融合 


基于 主 元 素 分 析 的 图 像 融合 "9 ,通过 对 图 像 的 主 元 素 分 析 , 得 到 用 有 限 个 主 元 素 表 
示 的 源 图 像 , 通 过 对 主 元 素 的 合并 ,从 而 得 到 含有 全 部 特征 的 融合 图 像 。 这 种 方法 可 用 于 融 
合 特征 互补 性 强 源 图 像 。 


3. 基 于 HIS 色彩 模型 的 彩色 图 像 融合 


基于 HIS 色彩 模型 的 彩色 图 像 融合 rs] ,将 每 幅 图 像 分 别 映射 到 H.S.I 空 间 , 其 中 H 
表示 色调 (hue) «S 表示 饱和 度 (saturation) ,I 表示 图 像 亮 度 (intensity) ,在 这 三 个 色彩 空间 
中 分 别 融 合 , 然 后 再 合并 为 一 幅 图 像 。 


4 基于 Markov 随机 场 理 论 的 图 像 融合 


该 方法 将 融合 任务 表示 成 适当 的 代价 函数 ,该 函数 反映 了 融合 的 目标 ,利用 模拟 退火 算 
法 搜索 全 局 最 优 解 。 在 文献 68 中 ,作者 提出 了 基于 匹配 图 像 相 似 性 的 Markov 融合 模型 。 
在 文献 69 中 ,作者 提出 了 一 种 只 考虑 图 像 边缘 图 构造 的 Markov 随机 场 , 与 迭代 条 件 码 共 
同 使 用 ,实现 实时 的 图 像 融 合 。 


5. 基于 神经 网 络 的 图 像 融 合 


神经 网 络 也 被 应 用 于 多 传感器 图 像 融 合 中 。 在 文献 70 中 ,Newman 和 Hartline 提出 
六 种 不 同类 型 的 双 模 态 神经 元 用 于 可 见 光 和 红外 图 像 的 融合 。 在 文献 71 中 ,Fechner 和 
God-lewski 提出 基于 多 层 前 向 神经 网 络 的 图 像 融 合 方法 ,通过 训练 多 层 前 向 神经 网 络 识别 
前 视 红 外 图 像 中 感 兴趣 的 像素 ,将 其 融入 可 见 光 图 像 中 。 


9.5 RSPR 


951 遥感 图 像 融合 概述 


遥感 图 像 是 以 航空 ,航天 飞行 器 为 平台 的 各 种 遥感 系统 的 输出 或 后 处 理 数 据 形式 ,并 以 
数字 格式 进行 处 理 、 传 输 和 存储 。 由 于 获取 过 程 中 大 量 干扰 (光照 条 件 的 变化 、 地 物 混 琶 、 大 
气 干扰 等 ) .噪声 等 不 确定 因素 的 影响 ,作为 遥感 数字 图 像 基 本 记录 单元 的 “ 像 元 ”Cpixel)， 
在 反映 客观 真实 上 已 经 与 普通 照片 有 了 明显 差异 。 同 时 , 现 有 的 各 种 遥感 传感器 和 数据 处 
理 方法 、 算 法 都 是 根据 不 同 的 物理 原理 和 遥感 信息 机 理 设计 的 .都 是 从 不 同 角 度 , 不 同 层次 
以 不 同 的 度量 标准 来 反映 客观 真实 和 做 出 相应 的 评价 ,因而 从 本 质 上 存在 着 信息 的 不 完整 
性 和 方法 的 片面 性 。 由 此 ,很 自然 地 产生 了 对 综合 利用 、 处 理 多 源 遥 感 图 像 数 据 的 融合 理论 
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与 方法 的 需求 。 

参照 数据 融合 的 JDL 模型 和 资料 "中, 遥感 图 像 数 据 融合 可 定义 成 一 种 过 程 或 形式 框 
架 , 其 作用 就 是 对 多 源 、 多 波谱 (包括 光谱 和 电磁 波谱 ) 、 多 时 相 遥 感 图像 和 已 有 的 测绘 及 其 
他 非 遥 感 数 据 进 行 联合 处 理 . 目 的 在 于 使 获得 的 结果 比 利 用 其 中 任何 单 源 图 像 得 到 的 结果 
更 好 ,而 对 结果 质量 的 评估 则 根据 具体 应 用 而 定 。 

基于 以 上 对 于 感 图 像 获取 中 不 确定 性 的 认识 ,遥感 图 像 数 据 融 合 在 目的 、 策 略 和 方法 上 
也 有 别 于 一 般 的 图 像 融合 。 单 从 目的 上 看 ,可 大 致 分 为 两 类 。 

(1) 以 提高 图 像 品质 和 信息 含量 为 目的 的 遥感 图 像 融 合 。 主 要 融合 方法 有 基于 加 和 乘 
的 融合 .基于 分 解 变换 的 融合 .基于 交互 波段 联系 的 融合 和 滤波 融合 等 。 其 中 以 基于 多 分 辩 
分 析 的 小 波 分 解 融 合 效果 较 好 ,其 基本 思想 是 将 低 分 辩 率 的 光谱 信息 "合并 ?到 高 空间 分 辩 
率 数 据 的 分 解 层 上 。 “合并 ?可 通过 替换 、 相 加 或 相关 系数 选择 来 实现 ,一 般 目的 是 获得 同时 
具有 高 空间 分 辨 率 和 高 光谱 分 辩 率 的 融合 图 像 。IEEE 国际 遥感 数据 融合 技术 委员 会 还 对 
此 给 出 了 琐 感 图 像 融合 处 理 的 分 级 定义 和 增进 图 像 精 度 .增进 几何 分 辨 率 使 图 像 得 到 明显 
锐 化 、 修 补 图 像 中 丢失 或 损坏 的 数据 ,增进 几何 校正 精度 和 提高 了 图 像 识别 地 物 的 能 力 等 几 
个 方面 的 内 容 与 标志 性 评价 标准 52 。 

(2) 以 应 用 为 目的 遥感 图 像 数据 融合 。 这 方面 的 研究 主要 包括 地 物 分 类 、 地 面目 标 检 
测 与 识别 和 GIS 数据 更 新 等 。 可 见 ,这 也 是 服务 于 终极 目的 的 融合 , 属 融 合 处 理 的 高 级 阶 
段 。 这 方面 的 研究 实际 上 要 面 对 的 是 系统 工程 问题 ,涉及 融合 系统 建 模 、 融 合算 法 和 方法 的 
设计 与 选择 、 融 合 效 果 的 综合 评价 等 ,多 学 科 交 又 的 特点 体现 的 最 为 明显 ,也 是 最 富 挑 战 性 
和 发 展 前 途 的 领域 。 


952 遥感 图 像 数据 融合 的 基本 框架 


为 达到 具体 的 应 用 目的 , 待 处 理 的 数据 除 基 本 的 多 源 遥 感 图 像 外 ,通常 还 包括 一 些 非 遥 
感 数据 ,如 数字 地 图 .地 面 物化 参数 分 布 等 。 考 虑 到 数据 在 属性 `. 空 间 和 时 间 上 的 不 同 ,遥感 
图 像 数据 融合 应 先进 行 数据 预 处 理 , 包 括 将 不 同 来 源 , 具 有 不 同 分 辩 率 的 图 像 在 空间 上 进行 
几何 校正 、 品 声 消除 .绝对 配 准 ( 地 理 坐 标 配 准 ) 或 相对 配 准 以 及 非 遥 感 数据 的 量化 处 理 等 ， 
以 形成 由 各 传感器 数字 图 像 .图 像 立方 体 , 特 征 图 (如 纹理 图 、. 聚 类 图 .PCT 主 成 分 图 和 小 波 
分 解 图 等 ) ,三 维 地 形 数据 图 和 各 种 地 球 物化 数据 分 布 图 等 辅助 数据 构成 的 空间 数据 集 或 数 
据 库 (spatial data set or database) . 

在 具体 的 融合 处 理 中 ,被 利用 的 遥感 图 像 信息 主要 有 两 种 : 空间 信息 和 光谱 (或 波谱 ) 
信息 。 而 融合 处 理 的 质量 则 很 大 程度 上 取决 于 图 像 模 型 的 合理 选用 。 对 空间 信息 而 言 , 主 
要 模型 有 统计 模型 一 一 描述 了 图 像 像 元 的 空间 分 布 .很 适合 刻画 图 像 的 纹理 特征 ,典型 的 有 
共生 矩阵、 隐 马 尔 可 夫 模型 (CHMM) 等 : 空间 模型 一 一 主要 基于 物体 的 几何 特征 、 位 置 和 相 
互 关 系 等 因素 建立 ,其 打破 了 通常 的 区 域 限制 ,可 提供 更 加 丰富 的 空间 信息 ; 物理 模型 . 即 
根据 传感器 信号 的 物理 特性 建立 的 图 像 模 型 ,如 Lidar 图 像 中 的 斑点 模型 和 球状 模型 等 。 
关于 光谱 信息 ,主要 有 光谱 向 量 模型 (包括 各 阶 导 数 谱 向 量 模型 ) 线性 光谱 混合 模型 和 各 种 
非 线 性 光谱 混合 模型 .其 中 后 两 个 模型 主要 用 于 混合 像 元 解 混合 亚 像 元 地 物 检 测 与 分 析 。 

遥感 图 像 数据 融合 的 分 级 结构 除了 经 典 的 像 元 级 .特征 级 和 决策 级 三 级 结构 外 ,也 可 根 
据 应 用 系统 的 构成 合理 地 扩展 ,如 文献 74 提出 的 信号 级 、 像 元 级 .特征 级 和 符号 级 的 四 级 结 
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构 。 融 合算 法 的 设计 或 选用 可 针对 其 中 的 任意 一 级 或 多 级 展开 ,相应 的 方法 处 理 要 视 具 体 
应 用 而 定 。 一 般 来 讲 .信和 号 和 像 元 级 的 融合 目的 在 于 增加 图 像 中 的 有 用 信息 成 分 ,如 提高 图 
像 品 质 、 合 理 的 锐 化 等 ; 特征 级 融合 是 为 了 能 以 较 高 的 置信 度 提 取 有 用 的 图 像 特征 ; 决策 
级 融合 则 允许 对 来 自 多 个 传感器 或 数据 源 的 信息 在 最 高 抽象 层 上 进行 处 理 , 以 得 出 最 终 或 
辅助 的 决策 。 


953 基于 粗糙 集 的 特征 选择 与 多 源 遥 感 图 像 融 合 分 类 


大 量 研究 表明 ,通过 对 多 源 遥 感 图 像 数 据 的 融合 处 理 , 可 有 效 提高 地 物 分 类 的 精度 和 可 
靠 性 。 这 类 融合 一 般 将 空间 数据 集中 的 基本 数据 单元 即 * 像 元 ”用 扩展 的 像 元 向 量 - 堆 释 向 
fit (stacked vector) 或 广义 的 波谱 向 量 表示 . BI 

X= [x] e] 或 X = [noc] (9-5-1) 
其 中 ,J 表示 数据 源 总 数 ,m 表示 已 配 准 数字 图 像 总 数 。 很 明显 ,这 是 多 维 或 高 维 的 联合 特 
征 识别 问题 。 虽 可 采用 统计 方法 进行 融合 处 理 , 但 研究 表明 ,特征 维 数 的 增加 在 小 样本 情况 
下 不 仅 不 能 有 效 提高 分 类 精度 ,反而 会 使 其 下 降 553 。 故 设计 合理 的 特征 选择 和 特征 提取 算 
法 对 高 维特 征 空间 进行 有 效 降 维 就 成 了 融合 成 败 的 关键 。 为 此 ,应 先 通过 类 间 相 关 性 分 析 
进行 特征 或 波段 选择 ,并 辅 以 特征 子 空间 上 的 主 成 分 变换 (PCT) , 才 可 有 效 利 用 最 大 似 然 分 
类 等 经 典 算法 解决 高 维特 征 空间 中 小 样本 条 件 下 的 分 类 问题 ps77] 。 然 而 ,对 多 类 分 类 问题 
而 言 , 仅 利 用 类 间 相 关 性 分 析 和 PCT 变换 ,还 难以 做 到 准确 利用 所 有 特征 上 的 类 间 可 分 性 ， 
剔除 宛 余 或 干扰 特征 。 为 此 .可 采用 基于 广义 粗糙 集 的 属性 约 简 方 法 进行 特征 选择 与 评价 ， 
下 面 以 TM-SAR 图 像 融合 分 类 的 实例 加 以 说 明 。 

例题 9.5.1 实验 数据 选择 已 配 准 的 北京 某 地 区 ERS-2 SAR 图 像 和 Landsat5 的 1-5, 
7 波段 图 像 (600 X518)。 其 中 光谱 图 像 的 6 个 波段 用 属性 wa 一 as 表示 .SAR 图 像 的 3 个 纹 
理 特征 图 , 即 灰 度 共 生 和 矩阵 均值 .相关 和 炉 . 分 别 用 属性 ar ,as sao 表示 (参数 为 : 5X5 窗口 ， 
灰 度 等 级 16 ,方向 0 度 ,距离 为 1 个 像素 )。 在 满足 正 态 假设 前 提 下 ,利用 各 类 训练 样本 进 
行 参数 估计 ,产生 由 待 分 类 别 、 属 性 集 和 属性 值 构 成 的 目标 信息 系统 (决策 表 ) 如 表 9-5-1 所 
示 。 其 数学 描述 为 ; 称 As 二 (U,AUd.F.G) 为 目标 信息 系统 ,其 中 

U-— (ax ex tt ,zc) 为 有 限 论 域 .C 为 待 分 类 别 数 ; 

A — aras. am} 为 有 限 条 件 属性 集 .m 为 待 融合 的 图 像 总 数 .d 为 目标 或 决策 属性 ; 

F={ fi: U-V,.Gzm)) yt 5 Jg fk (£i 5T sy (ii et PR IC LV, 是 属性 a 的 值 域 ; 

G= (g: U-V4)U Md 的 关系 集 .Vs 为 目标 属性 4 的 值 域 。 


R 9-5-1 七 类 地 物 训练 样本 对 应 的 目标 信息 系统 


ay a2 a3 ay as 
xı {104,-++,166} 1135,==,191) {137.-+-.198} (77.7 5132} (171,---.234) 
ze {3477 532} 15.7.37] (0.7.27) 12155**-,255j 0.74] 
ax3(0. 777.35] {3,1,45} 12,---,41) {139.… ,207} {0,…… ,53} 
if{70,…，119} (89.---.132] 186.---.132] (84,---,114j (138,---,201) 
zs {111,-++5229} {113,---,217} (113,---,207) (43,---,86) (81,---,149) 
xe 488. ,249} (82,---.240) {80,.… ,232} (10,---,117) {31,.…,188} 
z71176,---,231) 1201,---,243) {204,… ,240} 1125,---,157) {216,… ,255} 
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续 表 

as ar as as d 
ay (1555,2 eM (27,---,135) 172,---,255) 1 
x240," 39) 5. {6,… ,109} {18,…" ,210} 2 
za{0，…， {6,…，126} 130,---.,248) 3 
z, (123,77, {0,1,53} {0,… 93} 4 
xs (106,- {0,.…,161} 123,---,255) 5 
Te{68，… {61,… ,255} {149,… ,255} 6 
rz{195，… 129,---,121) {98 +239} 7 


R 9-5-1 PRE RE, Bf Cr = (Gia oa) s Caoa) 1e (ra tou)) spus 
ou 分 别 为 第 i 类 训练 样本 第 7 波段 或 特征 图 像 灰 度 均值 和 标准 差 的 量化 值 (DN 值 ), 因 此 
表 9-1-1 对 应 的 目标 信息 系统 也 称 集 值 目标 信息 系统 。 根 据 建立 的 目标 信息 系统 ,用 合适 
的 距离 函数 定义 属性 约 简 所 依据 的 关系 ,如 
Rs = { (x,y) EU XU: f(x) N fi) Z @,Va € BS A) (9-5-2) 
并 依 此 生成 协调 矩阵 
Mr = {Dy :i,j < C; 
其 中 
Dj = (a, € A: fili) N f(a) # Ø} 
则 由 辨识 公式 
M — A (V~ Di: ~ Dy # Ø) 
即 可 得 到 所 有 的 约 简 属 性 集 。 如 对 表 9-5-1 有 
M =a, A as Aa; A (a, V as) A (Ga, V az Vas) A Ca; Vas V az) 
A Ca, Vas Vas) A Caz Vas V as) A Ga V a: V a; Vas V ag) 
A (a, V az Vas V a, V as) A (a V a V as V ay V as V as) 
= (a1 A a4 A as A as) V Caz A a4 A as A ai) V (as A as A as Nar) 
Wi, 29 fij Jm PERH (ay ,as sas sar } + {az sa sas sar } Hl (as «a4 sas sar } o 
依据 粗糙 集中 推广 的 下 近似 概念 ,可 按 式 (9-5-2) 计 算 约 简 属 性 集 BOA 相对 于 决策 属 
性 的 决策 质量 ,并 由 此 反映 其 对 分 类 质量 的 影响 


K 
rg D) = >) |Rç0B)(D,)|/|U]| (9-5-3) 
kæ] e 


Hp, D=(D,: k—1.2.- KD, — (z€U: g(z=)=k).R(B)=(r;(B))cxc28 Fuzzy 关系 
Cry (B) 为 关于 属性 集 B 的 某 种 模糊 相似 度 函 数 ) ,具体 算法 参见 文献 78。 

约 简 属性 集 {a ,as sas saz } 分别 对 应 Landsat5 的 1,4,5 波段 和 SAR 图 像 的 均值 特征 
图 。 根据 属性 约 简 所 对 应 的 关系 ,选用 最 小 距离 算法 中 以 一 定 的 距离 约 东 分 类 ,所 得 结果 
见 图 9-5-1 和 表 9-5-2。 可 见 , 经 过 合理 的 特征 选择 :总体 分 类 精度 和 推广 性 不 仅 没有 因 特 征 
维 数 的 减少 而 降低 .反而 有 所 改善 。 实 际 应 用 中 .还 可 通过 类 间 的 各 种 距离 定义 约 简 所 依据 
的 关系 ,如 利用 Bhattacharya 距离 定义 Rg. 就 可 对 PCT 变换 更 准确 地 选择 主 成 分 。 


$98 MBRO 431 


Le T deam 
(a) TM3,4,5 波 段 合 成 图 (b) SAR 特 征 {ay} 图 (c) Hl (ai „a4 „as a7) FEIR KIT 
合 分 类 图 
图 9-5-1 融合 分 类 示意 图 
表 9-5-2 总 体 分 类 精度 (%) 比 较 
全 部 波段 A 波段 子 集 {a1 sas ,as sar) 
训练 区 88. 91 90.12 
测试 区 80. 68 84. 85 


需 注 意 的 是 ,关系 Rs 不 满足 传递 性 ,用 它 一 般 不 能 产生 对 论 域 U 的 划分 ,而 是 产生 一 
个 U 上 的 覆盖 ,因而 信息 系统 通常 是 不 协调 的 ,要 想 从 中 提取 分 类 规则 也 不 像 基于 等 价 关 
系 的 经 典 粗糙 集 方法 那样 简单 ,对 此 ,可 采用 模糊 粗糙 集 模 型 [9 ,或 基于 信息 粒度 计算 的 规 
则 提取 方法 5 ,即使 如 此 ,提取 规则 的 精度 和 可 靠 性 也 很 难 达到 直接 用 以 分 类 的 程度 。 但 
建立 在 上 述 属性 约 简 方法 之 上 的 特征 选择 却 可 对 基于 各 种 距离 测度 的 分 类 器 设计 和 选用 了 予 
以 支持 ,从 而 为 高 性 能 多 分 类 器 融合 提供 一 条 有 效 途径 。 


954 用 于 目标 搜索 的 融合 框架 设计 


对 于 在 感 兴趣 区 (range of interest,ROI) 内 的 目标 搜索 问题 ,可 以 视 为 基于 空间 数据 集 
的 空间 迭代 推理 过 程 , 如 图 9-5-2 所 示 。 该 过 程 包括 ， 

COD 对 于 SAR 图 像 , 利 用 一 定 的 目标 提示 算法 进行 关键 目标 搜索 和 掩 膜 区 (由 感 兴 趣 
区 生成 ) 内 的 潜在 目标 标识 ; 

(2) 依据 地 理 信息 对 关键 目标 定位 ,用 以 确定 某 个 隐蔽 所 到 交通 网 的 距离 ; 

(3) 基于 地 形 图 的 关键 目标 运动 路 线 探 察 与 修正 ; 

(4) 对 可 能 的 关键 目标 运行 路 线 . 利 用 多 光谱 或 高 光谱 遥感 图 像 分 类 算法 分 析 植 被 覆 
盖 . 道 路 负荷 和 其 他 相关 因素 , 依 此 进行 道路 负荷 评估 ,并 通过 证 据 推理 给 出 这 些 路 线 的 可 
能 性 度量 ， 

(5) 在 更 新 的 SAR 图 像 中 .对 以 上 关键 目标 和 运行 路 线 进 行 再 次 验证 ,使 相关 性 进 一 


步 增强 ; 
(6) 证 据 合成 (关于 被 检测 目标 及 其 到 隐蔽 所 的 可 能 路 线 ) ,给 出 最 终 的 目标 检测 判决 
和 态势 评估 。 


除了 目标 搜索 外 ,该 融合 框架 还 可 用 于 变化 检测 .环境 监测 和 地 物 分 类 精度 的 改善 等 。 


432 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


© 


1.SAR 图 像 


图 9-5-2 ”基于 空间 数据 集 和 和 从 代 推 理 的 目标 搜索 融合 框架 


9.6 基于 图 像 融 合 的 目标 跟 踊 


961 图 像 跟踪 的 一 般 理 论 


图 像 跟踪 是 通过 序列 图 像 对 目标 的 位 置 以 及 运动 特性 进行 分 析 和 预测 的 过 程 。 图 像 跟 
踪 是 图 像 工 程 的 一 个 重要 研究 方向 , 它 可 被 应 用 于 预警 系统 .道路 交通 系统 .民用 监控 等 领 
域 。 为 了 获得 较 高 的 跟踪 性 能 以 及 跟踪 稳定 性 ,图 像 跟踪 方法 越 来 越 重视 各 种 信息 的 获取 
和 融合 ,从 而 促进 了 信息 融合 技术 在 图 像 跟 踪 领 域 的 发 展 。 

通常 的 图 像 跟踪 方法 有 四 大 类 : 基于 区 域 匹配 相关 的 跟踪 方法 、 基 于 特征 点 的 跟踪 方 
法 .基于 变形 模板 的 跟踪 方法 .基于 3D 模型 的 运动 目标 跟踪 方式 。 这 四 种 方法 各 有 优点 及 
缺陷 ,要 根据 具体 情况 来 使 用 。 

1. 基 于 区 域 匹配 相关 的 跟踪 方法 


图 像 相 关 匹 配 是 一 种 基于 最 优 相关 理论 的 图 像 处 理 方法 ,主要 用 于 目标 识别 ,检索 以 及 
跟踪 。 在 相关 匹配 过 程 中 ,存在 一 个 表示 目标 或 待 检索 物体 的 模板 ,通过 计算 模板 与 待 分 析 
对 象 的 相识 程度 ,从 而 识别 出 或 检索 到 相应 的 目标 .进而 在 跟踪 过 程 中 ,分 析 得 到 当前 图 像 
中 目标 的 具体 位 置 。 

相 较 于 其 他 几 种 跟踪 算法 ,基于 区 域 匹配 相关 的 跟踪 算法 "由 于 用 到 目标 的 全 局 信 
息 ,比如 色彩 ,纹理 等 ,因此 具有 较 高 的 可 信和 度 。 


2. 基于 特征 点 的 跟踪 模式 


特征 点 是 目标 上 具有 多 个 方向 奇异 性 的 点 集 。 特 征 点 的 搜索 也 是 基于 最 优 相关 匹配 理 
论 的 。 由 于 特征 点 分 布 在 整个 目标 上 ,因此 即使 有 一 部 分 被 遮挡 ,仍然 可 以 跟踪 到 另外 一 部 
分 特征 点 ,这 也 是 基于 特征 点 跟踪 算法 的 优点 。 

基于 特征 点 的 跟踪 模式 "3 中 .最 关键 的 在 于 特征 点 的 提取 保存 、 删 除 等 工作 。 这 种 跟 
踪 模 式 的 难点 在 于 .如果 目 标 发 生 旋转 , 则 部 分 特征 点 会 消失 .新 的 特征 点 会 出 现 ,因此 对 应 
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匹配 模板 随 之 更 新 。 
3. 基于 变形 模板 的 跟踪 算法 


变形 模板 是 一 种 其 纹理 或 边缘 可 以 按 一 定 限制 条 件 变 形 的 面板 或 曲线 ,基于 变形 模板 
的 跟踪 算法 5 吧 是 当前 颇 受 关注 的 方法 。 在 文献 85 中 ,目标 模板 为 含有 纹理 的 面板 ,每 条 纹 
理 通过 工 方向 及 >y 方向 变形 逐渐 与 图 像 中 的 真实 目标 相 适 应 ,从 而 检索 出 复杂 背景 下 的 复 
AH. 

在 跟踪 过 程 中 更 加 常用 的 变形 模板 是 称 为 主动 轮廓 的 一 条 封闭 曲线 C9 , 它 是 由 Kass 
在 1987 年 提出 的 。 变 形 模板 的 运动 实际 上 是 一 种 能 量 逐 渐 减 小 的 过 程 , 即 是 在 内 部 弹性 
力 、 刚 性 力 以 及 外 部 图 像 力 、 各 种 外 部 驱动 力 的 作用 下 .在 能 量 减 小 的 同时 ,逐渐 趋 近 于 目标 
的 轮廓 ,并 最 终 分 割 出 运动 目标 。 

主动 轮廓 的 外 部 力 是 目标 上 特征 与 主动 轮廓 的 联系 纽带 。1993 年 , Cohen 在 文献 87 
中 提出 了 一 种 balloon 力 , 这 种 力 假定 初始 主动 轮廓 位 于 目标 的 外 部 或 内 部 ,从 而 通过 膨胀 
或 收缩 最 终 到 达 目 标 边 缘 。 在 同一 文献 中 ,提出 了 一 种 distant 力 , 这 种 力 驱动 主动 轮廓 向 
离 它 最 近 的 特征 点 运动 ,从 而 使 总 体 距 离 逐 渐 减 小 。 


4. 基 于 3D 模型 的 跟踪 模式 


前 面 三 种 跟踪 模式 ,都 是 基于 目标 某 一 平面 上 特征 的 匹配 ,从 而 没有 用 到 运动 物体 的 完 
整 信息 ,进而 不 能 对 物体 进行 全 面 的 认识 。 这 主要 是 因为 在 成 像 过 程 中 信息 的 丢失 。 

在 没有 过 多 先 验 知识 的 前 提 下 ,似乎 只 能 够 这 样 做 。 但 在 实际 应 用 过 程 中 ,一 个 跟踪 系 
统 往往 被 用 于 跟踪 某 一 类 或 几 类 特定 的 目标 。 而 我 们 在 事先 对 这 些 目标 都 有 一 定 的 认识 ， 
其 中 最 多 的 是 运动 目标 三 维 结构 信息 。 基 于 这 种 思想 .可 以 在 跟踪 之 前 ,离线 地 建立 运动 目 
标 3D 模型 。 进 而 在 跟踪 过 程 中 ,根据 场景 中 图 像 的 特征 ,确定 运动 目标 的 各 个 尺寸 参数 、 
ed BV BI BBO! 。 不 同类 型 的 运动 目标 具有 不 同 的 3D 模型 。 比 如 汽车 可 以 采 
用 一 种 具有 12 个 尺寸 参数 的 模型 来 描述 Cs] ,而 飞机 也 可 采用 文献 90 中 的 模型 来 表示 。 


962 图 像 跟踪 的 工程 算法 


在 工程 实际 中 ,常用 的 图 像 跟 踪 算 法 基本 上 分 为 两 大 类 , 即 相关 跟踪 法 和 波 门 跟踪 法 。 
其 中 ,相关 跟踪 法 属于 基于 区 域 的 图 像 跟踪 , 波 门 跟踪 法 属于 基于 特征 点 的 图 像 跟 踪 。 下 面 
叙述 这 两 种 方法 。 


1. 相关 跟踪 法 


相关 跟踪 法 是 把 一 个 预先 存储 的 或 者 由 操纵 员 锁 定 的 目标 图 像样 板 作为 识别 和 测定 目 
标 位 置 的 依据 ,用 目标 样板 与 图 像 的 各 个 子 区 域 按照 一 定 的 相似 性 度量 准则 进行 比较 ,计算 
相关 函数 值 ,从 而 找 出 和 目标 样板 最 相似 的 一 个 子 图 像 的 位 置 .就 认为 是 当前 目标 的 位 置 ， 
这 种 方法 也 叫做 “模板 匹配 法 ”或 者 "图像 匹配 法 ”。 

相关 跟踪 法 根据 所 采用 的 相似 性 度量 准则 的 不 同 主要 有 : 平均 绝对 差 值 法 (MAD) 35] 
方 误 差 法 (MSE) . 归 一 化 相关 算法 (NCCF) 以 及 序 贯 相似 检测 算法 (SSDA) 。 

平均 绝对 差 法 的 相似 性 度量 表达 式 为 
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素 , 其 中 mM nN. (x0 ,yo) 为 基准 图 像 在 实时 图 像 中 的 偏 移 值 ,0 硅 xo 硅 M 一 m ,0 三 yo 三 
N=, 
均 方 误差 法 的 相似 性 度量 表达 式 为 
Dy = SD GS Sy fe 503 (9-6-2) 


mn z=0 y=0 
式 中 表达 式 含义 同 式 (9-6-1)。 

上 述 两 种 方法 中 , 偏 移 量 (xo ,yo) 满 足 D Cro ,yo) 为 最 小 的 子 图 像 就 是 与 基准 图 像 最 为 
相似 的 子 图 像 , 该 点 称 为 匹配 点 。 这 两 种 方法 在 目标 灰 度 变化 不 大 的 情况 下 ,跟踪 效果 良好 
且 定 位 精度 高 ,尤其 是 平均 绝对 差 法 的 计算 量 很 小 。 但 是 ,一 旦 目标 灰 度 受 光照 的 影响 ,发 
生 较 大 变化 时 ,跟踪 效果 不 是 很 理想 。 采 用 归 一 化 相关 算法 就 可 以 避免 这 种 情况 ,而 且 , 当 
图 像 灰 度 呈 线性 变化 时 , 归 一 化 相关 算法 仍然 能 够 很 好 地 进行 跟踪 。 

归 一 化 相关 算法 的 相似 性 度量 表达 式 为 


> 29 [fi Gr») — f. Lf; Ge + axo sy + yo) — fe] 


R(zo+yo) — — 
SDS [hzy) 一 万 了 |>) > Chee + roy ya) — fo? 
z=0 y=0 z-0 y=0 


(9-6-3) 


Jü. f, 和 /fs 分 别 为 对 应 图 像 灰 度 的 均值 ,其余 表 达 式 含义 同 式 (9-6-1)。 

在 理想 情况 下 , 当 图 像 与 模板 配 准时 , 归 一 化 相关 函数 达到 最 大 值 1。 由 于 图 像 中 含有 
噪声 等 因素 ,模板 总 是 难以 准确 匹配 。 因 此 ,一般 取 R Ceo ,yo) 最 大 值 的 位 置 作为 最 佳 匹配 
位 置 。 

针对 相关 跟踪 算法 具有 的 运算 量 大 的 特点 .1972 年 ,Barnea 和 Silverman?" 提出 了 序 
贯 相似 检测 算法 ,这 种 算法 采用 平均 绝对 差 法 计算 每 个 匹配 窗口 内 各 像素 的 误差 ,这 一 误差 
是 积累 的 。 如 果 在 窗口 内 全 部 m Xn 个 像素 点 检验 完 之 前 ,误差 达到 预定 的 门限 , 便 认为 该 
窗口 位 置 不 是 匹配 点 , 转 而 检验 下 一 个 窗口 。 如 果 误 差 上 升 很 慢 . 便 记 录 达 到 门限 值 之 前 的 
测试 点 数 . 并 作为 该 被 测 窗口 的 一 个 参数 。 最 后 , 当 所 有 窗口 都 检测 完 时 , 取 最 大 参数 的 窗 
口 作为 合适 的 配 准 窗口 。 

相关 跟踪 法 具有 很 好 的 识别 能 力 , 可 以 跟踪 复杂 背景 中 的 目标 ,也 可 用 来 跟踪 较 小 的 目 
标 或 者 对 比 度 比较 差 的 目标 ,而 且 不 需要 图 像 分 割 。 缺 点 是 运算 量 较 大 ,而 且 目标 的 剧烈 运 
动 ,目标 方位 及 透视 变化 .强度 干扰 等 因素 常会 严重 影响 相关 跟踪 方法 的 可 靠 性 。 针 对 相关 
跟踪 法 的 不 足 , 国 内 外 在 这 方面 的 改进 工作 一 直 没有 停止 过 。 

这 种 算法 有 运算 量 大 的 缺点 ,如 前 边 介 绍 的 序 贯 相似 检测 算法 就 是 为 减少 算法 的 运算 量 
所 进行 的 改进 。 针 对 这 一 缺点 :我 们 提出 了 一 种 基于 环形 像素 点 匹配 的 快速 图 像 跟踪 算法 。 

针对 目标 的 剧烈 运动 .目标 方位 及 透视 变化 、 强 度 干扰 等 因素 严重 影响 相关 跟踪 法 的 可 
靠 性 这 一 不 足 , 提 出 的 改进 主要 集中 在 对 模板 的 选择 方法 上 。 此 外 .还 有 其 他 一 些 改进 方法 
着 眼 于 相似 性 度量 标准 的 选择 上 面 。 
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2 波 门 跟踪 法 


波 门 跟踪 法 又 称 对 比 度 跟踪 .利用 目标 与 背景 景物 在 对 比 度 上 的 差别 来 识别 和 提取 目 
标 信 号 ,实现 对 目标 的 自动 跟踪 。 波 门 跟踪 法 的 特点 是 ; 对 目标 图 像 的 变化 (尺寸 大 小 、 姿 
态 变 化 ) 的 适应 性 强 , 求 解 比较 简单 ,容易 实现 对 高 速 运 动 目标 的 跟踪 ; 但 是 , 它 的 识别 能 力 
较 差 ,一 般 只 适 于 跟踪 简单 背景 中 的 目标 ,如 对 空中 和 水 面目 标的 跟踪 ,以 及 从 运动 载体 上 
跟踪 地 面 固定 目标 。 依 据 跟踪 参考 点 的 不 同 , 这 种 方法 又 分 为 形 心 跟踪 法 、 质 心 跟踪 法 、 边 

形 心 跟踪 法 是 将 目标 图 像 看 成 是 一 块 密度 均匀 的 薄板 ,这 样 求 出 的 重心 叫 目标 图 像 的 
形 心 。 形 心 的 位 置 是 目标 图 形 上 一 个 确定 的 点 。 当 目标 姿态 变化 时 ,这 个 点 的 位 置 变动 较 
小 ,所 以 ,用 形 心 跟踪 时 比较 平稳 ,而 且 抗 杂 波 干扰 的 能 力 强 , 但 这 种 方法 只 能 针对 窗口 中 的 
一 个 目标 ,如 果 窗 口内 有 多 个 目标 则 无 效 。 如 果 目 标 剧烈 运动 时 ,也 容易 丢失 目标 。 

质心 跟踪 法 中 ,将 目标 图 像 看 成 是 一 块 密度 不 均匀 的 薄板 ,以 图 像 上 各 像素 点 的 灰 度 作 
为 各 点 的 密度 ,这样 求 出 的 目标 的 重心 叫做 质心 :也 叫做 矩 心 。 形 心 跟踪 法 是 质心 跟踪 法 的 
一 种 特例 ,两 种 方法 的 特点 基本 相似 ,不 同 的 是 形 心 跟踪 法 在 运算 之 前 需要 对 图 像 进 行 二 值 
化 处 理 , 而 质心 跟踪 法 不 需要 ,从 而 减少 了 确定 二 值 化 门限 的 困难 。 

以 目标 图 像 边缘 作为 跟踪 参考 点 的 自动 跟踪 叫做 边缘 跟踪 。 边 缘 跟 踪 的 跟踪 点 可 以 是 
边缘 上 的 某 一 个 拐点 或 突出 的 端点 ,也 可 以 取 两 个 边缘 (上 下 边缘 或 左右 边缘 ) 之 间 的 中 间 
点 , 取 了 两 个 边缘 点 的 跟踪 算法 又 叫做 双边 缘 跟踪 法 。 边 缘 跟 踪 法 简单 易 行 ,但 跟踪 效果 并 
不 好 。 因 为 它 要 求 目标 轮廓 比较 鲜明 稳定, 而 且 目 标 图 像 不 要 有 孔洞 和 裂隙 ,否则 容易 引 
起 跟踪 点 的 跳动 ; 另外 ,边缘 跟踪 法 容易 受到 噪声 干扰 。 

峰值 跟踪 法 是 以 目标 图 像 上 最 亮点 或 最 暗 点 作为 跟踪 参考 点 的 一 种 跟踪 方法 。 在 对 比 
度 跟踪 情况 下 ,目标 总 是 要 比 背 景 亮 一 些 或 暗 一 些 ( 如 果 从 空中 向 地 面 观测 , 则 这 种 方法 就 
行 不 通 了 ) ,因此 ,如 果 跟 踪 窗 口 限 定 了 目标 的 存在 区 域 , 则 此 窗口 内 最 亮点 或 最 暗 点 必定 是 
(如 果 目 标 存 在 ) 目标 上 的 点 。 因 为 峰值 点 是 目标 图 像 上 对 比 度 最 强 的 点 ,不 需要 二 值 化 处 
理 , 一 旦 目标 出 现 即 可 跟踪 ,可 在 目标 搜索 中 使 用 。 峰 值 跟 踪 法 理论 上 能 够 跟踪 任意 大 小 的 
图 像 目 标 ,但 它 更 适合 跟踪 小 目标 ,对 于 大 目标 ,由 于 峰值 点 位 置 经 常 变动 ,容易 引起 系统 跳 
动 。 峰 值 跟踪 特别 适合 于 进行 弹道 测量 的 系统 。 


963 图 像 跟踪 的 一 般 过 程 


图 像 跟踪 一 般 由 三 个 阶段 构成 , 即 运 动 检测 、 目 标 分 类 和 目标 跟踪 。 如 图 9-6-1 所 示 。 
在 运动 检测 阶段 ,检测 出 视 场 中 的 运动 目标 。 目 标 分 类 阶段 要 完成 两 个 任务 ,首先 提取 出 检 
测 到 的 运动 目标 ,其 次 对 该 目标 进行 识别 ,也 就 是 说 要 完成 模式 识别 的 问题 。 在 目标 跟踪 阶 
段 , 对 需要 跟踪 的 目标 采用 前 边 所 讲 的 方法 实施 跟踪 。 在 下 边 的 讨论 中 ,我 们 将 着 重 介绍 本 
课题 组 针对 这 三 个 环节 所 提出 的 解决 方案 。 


图 像 序列 [一 一 | 运动 检测 [一 一 | 目标 分 类 pe 目标 跟踪 | 一 一 


图 9-6-1 图 像 跟踪 的 流程 图 
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1. 运动 检测 


进行 运动 检测 时 ,常见 的 一 种 情况 是 摄像 机 处 于 静止 状态 ,并且 镜 头 焦距 是 固定 的 ,此 
时 ,图 像 中 的 背景 区 域 固定 不 动 。 这 种 情况 下 通常 有 三 种 方法 进行 运动 检测 : 光 流 法 、 相 邻 
帧 差 法 和 背景 差 法 。 

光 流 法 ”在 不 需要 背景 区 域 的 任何 先 验 知识 条 件 下 ,就 能 够 实现 对 运动 目标 的 检测 
和 跟踪 ,还 可 以 应 用 于 摄像 机 运动 的 情况 ; 但 是 , 光 流 法 的 计算 量 非常 大 ,而 且 对 于 噪声 比 
较 敏 感 , 对 硬件 的 要 求 比 较 高 。 

相 邻 帧 差 法 扩 ' 呈 能够 适应 环境 的 动态 变化 ,实现 实时 地 运动 检测 ,但 是 ,分 割 出 的 运动 
目标 不 完整 ,如 果 运 动 目 标的 速度 太 快 , 则 会 检测 到 两 个 运动 目标 ,如 果 运 动 目标 的 速度 
很 慢 甚 至 在 场景 中 停止 , 则 根本 检测 不 到 该 目标 ,同时 ,场景 中 如 果 有 多 个 运动 目标 ,将 
很 难 区 分 各 个 运动 目标 。 文 献 96 中 对 相 邻 帧 差 法 进行 了 改进 ,提出 利用 相 邻 三 帧 图 像 
先 差 分 再 求 和 ,能 够 获得 比 相 邻 帧 差 法 好 的 运动 分 割 结果 ,但 是 该 方法 同样 具有 相 邻 帧 
差 法 的 缺点 。 

背景 差 法 通过 当前 帧 减 去 背景 参考 帧 ,然后 对 所 得 图 像 选 择 合适 的 阔 值 二 值 化 后 ,就 得 
到 完整 的 运动 目标 ,是 一 种 最 为 简单 和 有 效 的 方法 ,完全 克服 了 相 邻 帧 差 法 的 缺点 。 但 是 ， 
背景 往往 会 发 生变 化 ,例如 ,光线 和 阴影 的 变化 ,背景 中 景物 的 改变 和 摄像 机 位 置 的 偏 移 等 ， 
此 时 背景 图 像 必须 能 够 自 适应 地 更 新 。 一 种 经 典 的 方法 是 时 间 平 均 法 (time-averaged 
background image, TABD .但 是 这 种 方法 容易 将 前 景 运动 目标 混入 背景 图 像 当 中 ， dius 
合 现 象 Cblending)。 近 年 来 关于 背景 图 像 的 自 适应 更 新 ,主要 有 两 大 类 方法 ,第 一 
ee NULL A T EMI 
类 方法 通常 假定 在 模型 初始 化 阶段 ,背景 图 像 中 不 含 运动 前 景 ,但 这 种 假设 在 实际 的 公共 场 
合 很 难 满足 ; 其 次 .运动 前 景 很 容易 混入 到 背景 图 像 中 .产生 混合 现象 。 第 二 类 方法 "3'19 
是 从 过 去 的 一 组 观测 图 像 当 中 ,按照 一 定 的 假设 选择 像素 灰 度 构成 当前 的 背景 图 像 ,这 类 方 
法 的 优点 在 于 背景 的 初始 化 与 场景 中 是 否 存在 运动 的 前 景 无 关 , 同 时 能 够 有 效 避 人 免 混合 现 
象 。 其 中 ,Kornprobst 等 n 趾 假设 背景 在 图 像 序列 中 总 是 最 经 常 被 观测 到 的 ,从 而 提出 了 一 
种 基于 偏 微分 方程 (PDE) 的 背景 重 构 和 运动 分 割 算法 ,效果 不 错 , 但 是 该 算法 的 复杂 度 比 较 
高 ,所 涉及 的 参数 不 容易 设置 .如 果 不 满足 假设 条 件 则 仍然 会 得 到 错误 结果 。 在 这 一 假设 的 
基础 上 ,我们 提出 一 种 基于 像素 灰 度 归 类 的 背景 重 构 算法 (pixel intensity classification 
algorithm. PICA)U*9 。 算 法 分 为 三 个 阶段 。 第 一 阶段 .首先 统计 像素 灰 度 值 的 分 布 规律 ， 
依据 假设 确定 出 初始 背景 ; 第 二 阶段 .根据 帧 间 信 息 确定 初始 背景 中 的 错误 区 域 ; 第 三 阶 
段 .按照 区 域 一 致 性 假设 对 初始 背景 进行 修正 ,最终 获得 正确 的 重 构 背景 。 

在 第 一 阶段 ,首先 划分 像素 点 的 灰 度 平稳 区 间 ,已 知 图 像 序 列 (D ,7 s Im) JA HP SE 
隔 抽取 N 2-1 帧 图 像 , 记 为 (fo, 所 fs,…,fn)。fi(z,y) 表 示 在 这 NN 十 1 帧 图 像 中 的 第 i 帧 
(i 二 0,1,2,…,N ) 像 素 点 (z,y) 处 的 灰 度 值 。 则 存在 下 式 


1, |fi(<=,y)— fja G3? |> ë 
a;(z,y) = j = 1,2; N (9-6-4) 
0， | fw — fa z,y) |< ë 


Hp E Ay TARR AS Ce y) IE D JK ELE AF CAE TE (ER f. ONE w (rey) —1. f, Cas yd 
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与 fja Gr 30 HB JK EE (BL A8 — BAB JS Tr [8] — JK E SF ER EC [B] 5. 如 果 a; Cr 2 = 0. fj (a 5 
fii Gr S RE JK E fb — Sc. Ji Tis] — JK BE SE ER EX i]. RJE OP NN TF ESR BE SF 88 P< [8] OE 
灰 度 值 ,再 将 平均 灰 度 值 相 近 的 灰 度 平稳 区 间 归 为 一 类 称 之 为 灰 度 值 一 臻 区间 ,统计 该 区 间 
内 像素 点 出 现 的 频率 , 选 出 频率 最 大 的 灰 度 值 作为 该 像素 点 的 背景 灰 度 值 ,这样 就 实现 了 初 
始 背景 的 重 构 。 

在 第 二 阶段 ,根据 帧 间 信息 确定 初始 背景 中 的 错误 区 域 。 重 构 初 始 背景 时 ,假设 背景 在 
图 像 序列 中 总 是 最 经 常 被 观测 到 的 ,然而 实际 情况 往往 不 满足 这 一 假设 ,例如 在 高 速 公 
上 ,如 果 车 辆 较 多 时 道路 在 大 多 数 情况 下 总 是 被 遮挡 的 ,这 样 在 初始 背景 中 就 会 出 现 错误 区 
域 。 这 些 错 误区 域 的 灰 度 与 实际 背景 灰 度 不 一 致 ,因此 从 图 像 序列 CT «Do» DO n SE 8] B 
抽取 M 帧 图 像 , 记 为 ( 户 , 户 ,… fa) ,利用 这 M 帧 图 像 与 初始 背景 进行 背景 差 , 则 所 得 差分 
图 中 错误 区 域 处 的 像素 总 是 表现 为 变化 的 ,因此 可 以 很 容易 地 确定 出 初始 背景 中 的 错误 
区 域 。 

在 第 三 阶段 ,按照 区 域 一 致 性 假设 对 初始 背景 进行 修正 ,最 终 获得 正确 的 重 构 背 景 称 为 
最 终 背 景 。 区 域 一 致 性 假设 是 指 ,如 果 在 背景 的 一 个 区 域 中 ,像素 灰 度 值 是 大 面积 均匀 的 ， 
称 该 区 域 为 均匀 区 域 ,在 均匀 区 域 中 不 会 出 现 像 素 灰 度 值 突变 的 区 域 ,这 种 假设 非常 符合 背 
景 中 含有 道路 .广场 和 天 空 等 均匀 区 域 的 情况 。 由 第 二 阶段 得 到 初始 背景 的 错误 区 域 往往 
是 均匀 区 域 中 像素 灰 度 值 突变 的 区 域 。 以 错误 区 域 周边 的 像素 灰 度 值 作 为 标准 灰 度 值 ,在 
算法 的 第 一 阶段 中 已 经 统计 了 图 像 中 每 一 个 像素 点 上 出 现 的 不 同 灰 度 值 及 对 应 的 频率 ,此 
时 只 需 在 错误 区 域 所 对 应 的 像素 点 上 选 出 与 标准 灰 度 值 最 接近 的 灰 度 值 作为 该 点 的 背景 像 
素 灰 度 值 ,通过 代 换 就 可 以 获得 正确 的 重 构 背 景 . 即 最 终 背 景 。 

背景 图 像 应 当 能 够 自 适应 的 更 新 。 主 要 采用 了 两 种 方法 进行 背景 更 新 。 第 一 种 方法 是 
定时 背景 更 新 , 即 在 规定 的 时 间 段 中 抽取 最 后 10 — 20s 的 图 像 序 列 , 利 用 重 构 背景 ,作为 下 
一 个 时 间 段 中 的 背景 参考 帧 ,这 种 方式 适用 于 背景 缓慢 变化 的 情况 ; 第 二 种 方法 中 ,如 果 当 
前 帧 与 背景 参考 帧 差分 之 后 所 得 差分 图 像 中 ,发 生变 化 的 像素 数 与 全 部 像素 数 的 百分比 大 
于 某 一 个 阔 值 (通常 取 80 96) , 则 背景 发 生 了 变化 ,如 果 连 续 多 帧 中 ,这 一 比值 依然 很 大 , 则 
重新 抽取 此 时 的 图 像 序 列 ,按照 算法 重 构 背 景 .这 种 方式 适用 于 背景 发 生 突变 时 的 情况 。 此 
外 ,如 果 在 所 得 差分 图 像 中 , 某 一 固定 区 域 中 的 像素 在 较 长 的 时 间 内 一 直 显 示 为 变化 状态 ， 
同时 该 区 域 像 素 灰 度 值 平稳 . 则 该 处 背景 的 实际 状态 发 生 了 变化 (例如 此 处 停止 了 车 辆 或 此 
处 的 车 辆 离 去 ) ,此 时 对 这 一 区 域 中 的 背景 像素 进行 更 新 并 加 入 到 背景 参考 帧 中 。 

有 了 重 构 的 背景 .就 可 以 对 运动 目标 进行 检测 了 。 若 将 背景 参考 帧 记 为 BCz,y) ,输入 
的 当前 帧 记 为 TCz,y) ,二 者 的 差分 图 像 记 为 D(x,y), 有 


DG .y) =| I(z=,y) — Biz y) | (9-6-5) 
所 得 运动 前 景 图 像 为 
1, D. Tk 
Fez,y) = (9-6-6) 
其 他 


其 中 ,Th 为 二 值 化 阔 值 。 当 FCz:y) 为 1 时 :对 应 的 是 前 景 图 像 以 及 一 部 分 噪声 。 对 噪声 的 
消除 采用 数学 形态 学 的 开 运算 完成 , 即 用 3 < 3 的 结构 元 素 先 腐蚀 再 膨胀 。 这 样 一 来 ,就 可 
以 将 运动 目标 完整 地 检测 出 来 。 
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2 目标 分 类 


目标 分 类 问题 由 两 部 分 构成 ,首先 要 将 检测 到 的 目标 从 复杂 的 背景 环境 中 提取 出 来 ,其 
次 要 对 提取 的 目标 进行 识别 .从 而 才能 进一步 地 进行 分 类 。 

(1) 目标 提取 

目标 提取 问题 实际 上 是 图 像 分 割 的 问题 。 图 像 分 割 的 方法 很 多 ,主要 分 为 基于 边缘 的 
分 割 和 基于 区 域 的 分 割 两 大 类 。 我 们 着 重 考虑 了 基于 边缘 的 分 割 方法 。 这 类 方法 中 最 经 典 
的 有 Roborts 算 子 ,Sobel 算 子 ,LoG 算 子 和 Canny 算 子 等 。 但 这 些 方 法 所 分 割 的 图 像 并 没 
有 一 个 整体 上 的 含义 ,为 了 进一步 从 图 像 中 获得 具有 整体 含义 的 对 象 , 往 往 必须 采用 其 他 的 
方法 来 完成 ,例如 使 用 Hough 变换 从 图 像 中 提取 圆 形 和 直线 ,但 是 ,Hough 变换 需要 大 量 
的 先 验 知识 ,而 且 使 用 的 场合 非常 有 限 。1987 年 ,Kass 等 人 提出 的 Snake 方法 受到 了 广泛 
的 关注 并 应 用 于 图 像 处 理 的 很 多 领域 。 

但 是 ,传统 的 Snake 模型 存在 着 两 个 严重 的 缺点 ,首先 ,初始 轮廓 必须 靠近 感 兴趣 目标 
的 真实 边缘 ,否则 就 会 得 到 错误 的 结果 ; 其 次 ,传统 的 Snake 模型 不 能 进入 感 兴趣 目标 的 深 
凹 部 分 。 针 对 这 些 缺 点 ,已 经 提出 了 很 多 改进 方法 ,这 些 方法 总 体 上 是 通过 设计 一 个 外 部 力 
来 实现 的 ,主要 有 主动 轮廓 线 的 气球 模型 .距离 势能 模型 GVFSnake(Gradient Vector Flow 
Snake) 模 型 等 。 这 些 模 型 都 扩大 了 初始 轮廓 的 捕获 区 域 ,使 初始 轮廓 不 必 靠 近 感 兴趣 目标 
的 真实 边缘 。 但 是 ,气球 模型 在 初始 化 时 必须 明确 是 膨胀 还 是 收缩 ,同时 .如果 边 缘 太 细弱 ， 
则 气球 模型 所 得 结果 会 越过 这 条 边缘 。 距 离 势 能 模型 扩大 了 捕获 区 域 , 却 存 在 着 传统 
Snake 模型 的 第 二 个 缺点 。 而 GVFSnake 模型 不 仅 具 有 和 较 大 的 捕获 区 域 ,同时 也 解决 了 传 
BE Snake 模型 的 第 二 个 缺点 ,能 够 很 容易 地 进入 感 兴 趣 目 标的 深 凸 部 分 ,因此 得 到 了 广泛 的 
应 用 .但 是 ,GVFSnake 模型 所 存在 的 一 个 明显 缺点 是 计算 GVF 力 场 时 非常 耗 时 。 由 于 
Snake 模型 的 非 凸 性 .曲线 能 量 最 小 时 有 可 能 是 局 部 极 小 点 。 以 上 各 方法 都 认为 当 曲 线 能 
量 最 小 时 就 是 感 兴趣 目标 的 轮廓 ,至 于 该 结果 是 否 的 确 是 感 兴趣 目标 的 真实 轮廓 ,并 未 作出 
更 进一步 的 计算 和 判断 。 因 此 ,如 果 所 得 结果 为 局 部 极 小 点 , 则 以 上 各 方法 都 将 得 到 错误 的 
结果 。 针 对 传统 Snake 模型 的 缺点 以 及 上 述 各 种 改进 方法 的 不 足 , 我 们 提出 了 一 种 基于 力 
场 分 析 的 主动 轮廓 模型 (force field analysis snake. FFA Snake)"! 。 该 模型 具有 较 大 的 捕 
获 区 域 ,能 够 进入 感 兴 趣 目 标的 深 凸 部 分 ,与 GVFSnake 模型 相 比 , 具 有 很 小 的 计算 量 。 同 
时 , 当 所 得 曲线 的 能 量 最 小 时 .并 不 认为 是 最 终结 果 ,而 是 作出 进一步 的 判断 和 计算 ,只 有 符 
合力 场 分 析 所 确定 的 边缘 条 件 之 后 . 才 认 为 是 最 终结 果 . 从 而 避免 了 Snake 陷入 局 部 极 
小 点 。 

FFASnake 的 初始 计算 过 程 和 普通 的 基于 距离 势能 模型 的 计算 过 程 完 全 相同 ,首先 对 
图 像 利 用 LoG 算 子 或 Canny 算 子 进行 边缘 检测 ; 其 次 .在 所 得 的 边缘 图 像 上 进行 距离 变换 
得 到 距离 势能 力 场 .本 文采 用 的 是 基于 欧 氏 距离 变换 的 距离 势能 力 场 ; 最 后 ,建立 以 距离 势 
能 力 场 为 外 部 力 的 能 量 函 数 , 设 定好 初始 Snake. 然 后 计算 Snake 在 距离 势能 力 场 影响 下 的 
变形 ,直到 能 量 最 小 时 就 得 到 感 兴趣 目标 的 轮廓 。 基 于 距离 势能 模型 的 Snake 到 此 就 结束 
了 ,但 是 ,这 只 是 FFASnake 的 初始 化 过 程 。 由 初始 化 过 程 得 到 的 感 兴趣 目标 的 轮廓 本 文 称 
为 预 更 新 轮廓 (foreupdate contour,FC). 记 为 S1。 接 下 来 在 FFASnake 中 .要 对 该 轮廓 所 
在 力 场 进行 分 析 . 以 检验 各 轮廓 点 是 否 是 真正 的 轮廓 点 ,如 果 轮 廓 点 所 在 的 力 场 分 布 符 合 真 
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实 轮廓 点 的 力 场 分 布 规 律 , 则 为 真 轮廓 点 (true contour 


point, TCP) ,如 果 轮 廓 点 所 在 的 力 场 分 布 不 符合 真实 轮 m 
廓 点 的 力 场 分 布 规律 , 则 为 假 轮 廓 点 C false contour — 
point,FCP) 。 如 果 对 S1 进行 判断 后 存在 假 轮 廓 点 , 则 i 
按照 一 定 规则 搜寻 假 轮廓 点 的 对 应 轮廓 点 (respondence KETM. UED 
contour point. RCP) ,将 所 有 假 轮廓 点 用 其 相应 的 对 应 T 
轮廓 点 替代 ,得 到 新 的 轮廓 称 为 已 更 新 轮廓 (postupdate snake 变形 ，| | 用 RCP HR 
contour, PC) .i Jg S2。 然 后 将 S2 作为 新 的 初始 Snake 得 到 S1 FCP 得 S2 
代入 以 距离 势能 力 场 为 外 部 力 的 Snake 能 量 函 数 中 ,再 | i 
进行 变形 。 如 果 对 Sl 进行 判断 后 不 存在 假 轮廓 点 , 则 S1 中 有 无 N Y_| 搜寻 S1 中 
计算 结束 ,此 时 的 预 更 新 轮廓 S1 为 最 终 感 兴趣 目标 的 1 假 轮廓 点 ”A "| FCP ity RCP 
轮廓 , 称 为 最 终 轮廓 (Cultimate contour. UC). i H S. Ny 
算法 流程 图 如 图 9-6-2 所 示 。 将 以 上 过 程 总 结 如 下 : 81 Arg ACH S 

步骤 1 输入 图 像 ,利用 LoG $E 5k Canny 算 子 进 i 
行 边缘 检测 , 求 取 对 应 的 边缘 图 像 ; 结束 


步骤 2 对 边缘 图 像 求 取 基于 欧 氏 距离 变换 的 距离 。 图 9-6-2 FFASnake 算法 流程 图 
势能 力 场 ; 

步骤 3 利用 以 距离 势能 为 外 部 力 的 能 量 函 数 , 进 行 Snake 变形 ,得 到 预 更 新 轮廓 ST; 

步骤 4 判断 Sl 中 有 无 假 轮廓 点 ,如 果 有 假 轮廓 点 , 转 步 又 5, 如 果 无 假 轮廓 点 , 转 步 又 7; 

步骤 5 求解 所 有 假 轮廓 点 的 对 应 轮廓 点 ; 

步骤 6 将 Sl 中 所 有 假 轮廓 点 用 其 相应 的 对 应 轮廓 点 代替 ,得 到 已 更 新 轮廓 S2 , 转 步 又 3; 

BR 7 预 更 新 轮廓 SI 为 最 终 求解 的 感 兴趣 目标 的 轮廓 , 即 最 终 轮廓 S, 算 法 结束 。 

图 9-6-3 给 出 了 利用 FFASnake 对 实际 的 医学 图 像 进行 边缘 提取 的 例子 。 图 9-6-3(a) 
为 人 类 左 心室 的 核磁 共振 图 像 (MRD .由 图 可 见 , 该 图 像 中 具有 和 较 大 的 深 四 部分。 图 9-6-3 Cb) 
为 FFASnake 的 运算 过 程 , 在 这 一 过 程 中 .进行 了 一 次 真 假 轮廓 点 的 判断 ,在 深 凹 部 分 找到 
了 假 轮廓 点 的 对 应 轮廓 点 之 后 ,最 终 得 到 了 正确 的 结果 如 图 9-6-3(Cc) 所 示 。 由 仿真 可 见 ,在 
噪声 较 大 并 且 实 际 边缘 并 不 理想 的 情况 下 .本 算法 能 够 得 到 理想 的 结果 。 


(a) 实际 的 MRI 图 像 (b) FFASnake 的 运算 过 程 (c) 最 终结 果 


图 9-6-3 FFASnake 对 实际 的 医学 图 像 进行 边缘 提取 


(2) 目标 识别 
在 完整 地 提取 出 检测 到 的 运动 目标 之 后 ,需要 进行 目标 识别 才能 决定 在 下 一 步 是 否 进 
行 跟踪 。 基 于 图 像 的 运动 目标 识别 方法 可 以 用 到 目标 的 运动 特征 、 形 态 特征 、 色 彩 及 纹理 特 


440 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


征 。 我 们 采用 模糊 推理 方法 对 这 些 特征 加 以 融合 .从 而 较 好 地 对 运动 目标 进行 识别 0 。 

在 模糊 推理 系统 中 ,有 几 个 因素 关系 到 模式 识别 的 精度 。 首 先是 隶属 度 函 数 的 位 置 及 
形态 ; 其 二 是 模糊 推理 规则 的 合理 性 及 完备 性 ,这 里 完备 性 是 指 所 有 有 效 的 规则 都 被 系统 
所 采纳 。 单 纯 的 模糊 系统 是 建立 在 专家 知识 的 基础 上 ,由 于 人 类 对 大 自然 认识 的 有 限 性 , 专 
家 知识 有 时 候 并 不 一 定 准 确 , 为 了 解决 上 述 问题 ,同时 保留 模糊 系统 的 固有 优点 ,采用 神经 
网 络 对 模糊 系统 进行 训练 ,因此 称 此 神经 网 络 为 模糊 神经 网 络 。 

在 模糊 神经 网 络 中 ,隶属 度 函 数 的 位 置 及 形态 由 神经 网 络 输入 层 的 偏 置 及 权 值 来 确定 ; 
模糊 推理 通过 隐 层 的 运算 可 以 得 到 ; 推理 的 各 条 规则 以 及 规则 的 可 信 程 度 可 以 由 输出 层 的 
权 值 来 确定 。 通 过 模糊 神经 网 络 的 训练 及 学 习 , 自 动 调整 各 层 及 结 点 的 权 值 、. 偏 置 ,从 而 优 
化 模糊 推理 系统 的 各 个 要 素 ,并 准确 识别 场景 中 的 各 个 目标 。 基 于 这 一 思想 ,我 们 以 交通 场 
景 中 的 运动 目标 为 对 象 进行 了 识别 。 

在 道路 监控 系统 中 ,通常 有 三 种 运动 目标 。 第 一 种 是 公路 上 行驶 的 汽车 ,包括 卡车 、 轿 
车 ` 公 共 汽 车 等 ,它们 的 共同 特点 在 于 ,成 像 面积 较 大 ,形状 比较 简单 .没有 红 灯 或 堵塞 时 速 
度 快 ; 第 二 种 运动 目标 是 行人 .特点 是 成 像 面 积 小 、 形 状 复杂 、 运 动 慢 ; 第 三 种 运动 目标 是 
摩托 车 /自行 车 ,这 类 运动 目标 在 各 方面 上 的 特点 都 介 于 前 两 种 之 间 , 即 是 具有 一 定 的 成 像 
面积 形状 也 比较 复杂 、 运 动 速 度 较 快 。 由 于 第 二 ,三 种 目标 的 在 道路 监控 系统 中 广泛 存在 ， 
且 摩 托 车 /自行 车 目标 速度 较 快 ,为 了 道路 的 安全 ,有 必要 把 它们 分 别提 取出 来 ,并 采用 相应 
策略 进行 监控 。 通 过 上 述 分 析 , 可 以 融合 三 种 特征 对 这 几 类 目标 进行 识别 .分 类 , 即 : 目标 
的 成 像 面 积 、 目 标 形状 的 复杂 度 、 目 标的 运动 速度 。 

在 各 个 运动 目标 被 精确 分 割 出 来 后 ,其 面积 特征 随 之 可 以 得 到 , 即 是 主动 轮廓 封闭 曲线 
所 包含 的 面积 大 小 。 通 常 来 讲 , 目 标的 形状 越 复 杂 . 则 相同 面积 大 小 下 ,其 边缘 的 长 度 越 长 ， 
因此 可 以 用 目标 的 周 长 来 检测 形状 复杂 度 。 运 动 目 标的 速度 是 指 图 像 速度 , 它 可 通过 相关 
匹配 跟踪 方法 来 求 取 。 

在 识别 过 程 中 ,由 于 运动 目标 的 多 样 性 ,从 而 同类 目标 之 间 也 可 能 有 和 较 大 的 差异 。 比 
如 ,同属 于 汽车 类 型 的 卡车 、 轿 车 在 尺寸 大 小 以 及 形状 上 都 有 较 大 的 区 别 ; 同时 ,不 同类 的 
运动 目标 也 可 能 在 某 一 时 期 具有 相识 的 属性 ,比如 当 发 生 汽车 堵塞 时 .汽车 的 速度 与 行人 的 
速度 都 一 样 缓慢 。 因 此 作为 模式 识别 的 上 述 特征 并 不 是 具有 完全 确定 不 变 的 可 分 性 ,从 某 
种 意义 上 来 说 ,具备 了 一 定 的 不 确定 性 ,这 就 为 模糊 推理 系统 的 建立 提供 了 实践 基础 。 

模糊 推理 就 是 将 一 个 给 定 输入 空间 通过 模糊 多 辑 的 方法 映射 到 一 个 特定 空间 的 计算 过 
程 。 其 中 ,输入 空间 是 由 一 个 或 多 个 特征 值 形成 的 特征 向 量 , 而 输出 空间 是 对 应 模式 分 类 类 
别 的 向 量 空间 ,最 终 通 过 竞争 原则 判断 输入 对 象 类 别 。 一 个 模糊 推理 系统 由 输入 特征 值 、 模 
糊 产 生 器 模糊 推理 机 、 模 糊 逻 辑 规则 库 、 模 糊 消 除 器 等 组 成 ,如 图 9-6-4 所 示 。 其 中 ,模糊 
产生 器 由 系统 的 隶属 度 函 数 集 形成 ,模糊 推理 机 可 选用 max-min 方式 ,模糊 消除 器 可 采用 


面积 中 心 法 。 
一 | 模糊 产生 器 L=] 模糊 推理 机 | 一 | 模糊 消除 器 | 一 
I 


模糊 规则 库 


图 9-6-4 模糊 推理 结构 图 
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为 了 对 上 述 模糊 系统 建 模 , 并 优化 相应 的 系统 结构 ,采用 了 一 种 基于 改进 BP 算法 的 神 
AMA ,其 结构 参看 图 9-6-5 。 


输入 层 


前 提 隶 属 ”规则 层 结论 层 。 输出 层 
度 函 数 层 


面积 


形状 复杂 度 


图 9-6-5 道路 监控 中 融合 多 特征 的 模糊 神经 网 络 


模糊 神经 系统 的 实现 ,可 以 分 为 两 个 阶段 。 第 一 个 阶段 是 正 向 传播 阶段 。 在 这 一 阶段 ， 
模糊 推理 的 各 个 组 成 部 分 可 以 逐 层 地 由 神经 网 络 的 权 值 、 偏 置 以 及 传递 函数 的 形式 来 确定 。 
第 二 阶段 是 逆向 学 习 阶 段 。 模 糊 推理 体系 的 各 个 要 素 可 以 由 神经 网 络 逐 层 地 从 输出 层 开始 
一 直 优 化 到 输入 层 。 
图 9-6-5 是 一 个 五 层 神经 网 络 结构 。 
第 一 层 为 输入 层 。 该 层 共 有 3 个 神经 元 ,分别 代表 面积 大 小 .形状 复杂 度 .运动 速度 。 
这 一 层 的 神经 元 直接 将 输入 数据 传 给 第 二 层 对 应 的 神经 元 。 
第 二 层 为 前 提 隶 属 函 数 层 。 该 层 神经 元 用 于 模拟 隶属 度 函 数 . 采 用 Gauss 型 
S(S;) = exp(— S.S, = (X, — py)? /aš (9-6-7) 
Hop.x, 表示 该 层 第 j 个 神经 元 的 输入 ,uj 和 表示 第 ;个 输入 变量 第 ) 个 模糊 区 间 的 
Gauss 函数 的 中 心 与 宽度。 每 一 个 输入 层 神 经 元 只 和 表示 其 对 应 模糊 区 间 的 第 二 层 神 经 元 
连接 。 
第 三 层 为 规则 层 。 用 于 完成 模糊 “与 ”运算 . 即 规 则 层 中 每 一 个 神经 元 的 输出 为 该 神经 
元 所 有 输入 中 的 最 小 值 。 
第 四 层 为 结论 层 。 每 个 规则 神经 元 与 该 层 中 表示 相应 结论 的 神经 元 相连 。 结 论 层 神经 
元 的 转移 函数 应 为 模糊 “或 ”运算 
feS,) = max (X, X; Xp} (9-6-8) 
考虑 到 具有 相同 结论 的 规则 对 推理 结果 都 有 影响 .所 以 结论 神经 元 的 转移 函数 可 以 设计 成 
如 下 形式 


f(S;) = 1/(1+exp C— S;)),S; >; Wa * X, (9-6-9) 
其 中 ,Si 表示 结论 层 第 j 个 神经 元 的 净 输 入 ,W;; 表 示 规 则 层 第 i 个 神经 元 与 结论 层 第 j 个 
神经 元 之 间 的 权 值 ,X; 表示 规则 层 第 i 个 神经 元 的 输出 。 
和 五 层 为 输出 层 。 输 出 神经 元 的 个 数 等 于 待 辨识 目标 类 型 的 个 数 ,在 这 里 为 3 个 , 即 是 


v 
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汽车 、 非 机 动车 辆 \ 行 人 。 
在 输出 层 中 ,每 一 个 输出 神经 元 对 结论 层 中 所 有 与 之 相连 的 结论 都 建立 了 一 个 隶属 度 
函数 ,形式 采用 Gauss 型 。 同 时 .采用 面积 中 心 法 的 近似 形式 消除 模糊 , 即 
FSD = 210, * oy * Xo/ 21, * X) (9-6-10) 


其 中 ,ys 和 os 表示 第 j 个 输出 变量 第 i 个 模糊 区 间 的 钟 形 函 数 的 中 心 与 宽度 ,X; 表示 结论 
层 的 输出 。 

通过 正 向 传播 ,最 终 可 以 得 到 当前 目标 分 别 属于 汽车 、 摩 托 车 /自行 车 以 及 行人 的 概率 。 
因此 当 本 模糊 神经 网 络 经 过 训练 以 后 ,可 以 较 好 地 区 分 交通 系统 中 的 上 述 三 种 目标 。 


3. 目 标 跟踪 


由 于 图 像 中 含有 丰富 的 信息 ,因此 可 以 采用 同一 图 像 序列 中 的 不 同 特征 信息 分 别 对 运 
动 目标 进行 跟踪 ,从 而 形成 多 种 模式 的 图 像 跟踪 ,可 以 采用 多 模型 图 像 跟 踪 的 融合 方法 对 这 
些 跟 踪 模 式 进行 融合 ,从 而 形成 具有 图 像 特色 的 多 模式 图 像 跟 踪 系 统 。 不 同 的 图 像 跟 踪 算 
法 利用 不 同 的 图 像 信息 以 及 先 验 知识 ,它们 往往 各 有 各 的 优点 和 缺点 ,并 能 够 互补 。 通 常情 
况 下 ,可 以 把 它们 的 优点 结合 起 来 ,并 通过 相互 之 间 的 交互 ,克服 各 自 弱 点 。 多 模型 跟踪 方 
式 有 很 多 种 ,其 中 两 个 最 基本 的 方式 是 集中 式 和 分 布 式 。 

(1) 集中 式 融合 系统 

ER HP HA ~~ 采用 了 前 述 四 种 跟踪 模式 中 的 两 种 , 即 基 于 区 域 的 跟踪 方式 
和 基于 特 和 。 基 于 区 域 的 跟踪 方法 在 遮挡 不 严重 时 非常 稳定 ,并 且 
定位 精度 高 , 它 的 缺点 主要 在 于 两 个 方面 。 第 一 ,在 阳光 照射 下 ,目标 的 阴影 会 随时 间 而 变 
化 ,有 的 时 候 甚 至 遮盖 掉 目 标的 纹理 ,这 就 给 匹配 带 来 困难 ; 第 二 ,假如 目标 被 其 他 物体 或 
目标 遮挡 ,使 用 匹配 的 方法 较 难 提取 出 目标 。 基 于 特征 点 的 跟踪 方法 的 主要 优点 在 于 能 够 
解决 基于 区 域 跟踪 模式 的 缺陷 , 即 在 有 遮挡 时 ,仍然 有 一 部 分 特征 点 可 以 被 跟踪 到 ,从 而 保 
证 了 跟踪 的 连续 性 ; 它 的 缺点 在 于 ,如 果 特 征 点 选 得 过 多 ,那么 计算 量 非常 大 ,另外 这 种 方 
法 的 跟踪 精度 没有 基于 区 域 的 跟踪 模式 高 o 

在 集中 式 融 合 跟踪 模式 中 ,各 种 跟踪 子 模式 分 别提 取 图 像 中 目标 的 特征 ,并 把 这 些 特征 
量 作为 量 测 送 到 融合 中 心 , 从 而 结合 前 几 幅 图 像 中 目标 的 运动 特性 来 判断 当前 图 像 中 目标 
的 位 置 。 在 集中 式 融 合 跟踪 系统 中 .Kalman 滤波 器 是 一 个 最 基本 的 工具 。 图 9-6-6 给 出 了 
基于 集中 式 结构 的 多 模式 跟踪 结构 图 。 

如 果 定 义 Kalman 滤波 器 的 状态 变量 为 

di [22 re i (9-6-11) 

HER Cary e ya) SE APR MIJE D o CT y, JEJE Ao I E BE A 是 目标 的 缩放 尺度 。 那 么 整个 系统 
可 按 如 下 步骤 运行 : 在 跟踪 的 每 一 次 循环 中 .首先 在 融合 中 心 ,采用 Kalman 滤波 器 估计 状 
态 变 量 ,及 协 方差 矩阵 ,并 把 估计 得 到 的 目标 形 心 坐标 传送 到 各 个 跟踪 模式 。 

各 个 模式 由 此 确定 当前 图 中 :匹配 模板 的 初始 搜索 位 置 。 对 于 基于 区 域 搜索 方式 ,这 个 
位 置 即 是 估计 位 置 CzGil: 一 1) .y(t1t 一 1)); 对 于 基于 特征 点 的 跟踪 ,各 个 特征 点 的 位 置 根 
据 下 式 来 确定 : 


zr; xrG|t—0D-c-AG|t—D*Az 
| i=1,2,-,N (9-6-12) 


yi = y(t,t —1) +A | z — 1) * Ay 
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图 9-6-6 ”基于 集中 式 结构 的 多 模式 跟踪 结构 图 


其 中 ,N 是 采用 的 特征 点 个 数 ,(Ax;,Ayi) 是 第 一 幅 图 像 中 ,第 i 个 特征 点 相对 于 目标 形 心 的 
偏 移 量 ,X(4|1 一 1) 是 模板 缩放 尺度 。 

通过 匹配 相关 算法 ,基于 区 域 跟踪 模式 得 到 目标 形 心 的 量 测 ; 基于 特征 点 跟踪 模式 ,得 
到 所 有 特征 点 位 置 的 量 测 。 实 验 表明 ,如 果 场 景 中 存在 遮挡 现象 ,那么 有 些 特征 点 将 看 不 
到 ; 如 果 遮 挡 严 重 , 基 于 区 域 的 跟踪 模式 的 量 测 也 变 得 不 可 靠 。 因 此 .有 必要 屏蔽 那些 由 于 
遮挡 而 产生 的 错误 量 测 ,而 只 把 有 效 的 量 测 送 到 融合 中 心 。 这 个 工作 可 以 由 相关 系数 来 
判定 。 

CD. 假如 相关 系数 大 于 阅 值 T1 ,判定 没 有 遮挡 ,或 遮挡 不 严重 ,对 应 量 测 送 到 融合 中 心 。 

© 假如 相关 系数 小 于 国 值 T1. 则 判定 遮挡 现象 严重 ,并 放弃 这 个 量 测 。 

T1 与 匹配 模板 的 大 小 有 关 , 对 于 基于 区 域 的 跟踪 ,由 于 其 模板 大 ,稳定 性 较 高 ,不 易 受 
外 部 噪声 影响 ,即使 在 相关 系数 较 小 时 ,也 能 提供 比较 好 的 定位 ,因此 .对 于 基于 区 域 的 跟 
踪 , 可 以 取 较 小 的 Tl; 反之 ,基于 特征 点 的 跟踪 .由 于 模板 较 小 , 易 受 目标 的 变形 以 及 噪声 
影响 , 且 精 度 不 高 .因此 应 该 取 较 大 的 T1, 以 保证 系统 稳定 运行 。 

根据 量 测 的 有 效 性 原理 , 量 测 Ce) ht) XR B: H (k) BK Kalman 增益 K(k) 都 是 维 数 
可 变 的 。 由 于 基于 区 域 的 跟踪 模式 在 没有 遮挡 时 ,能 提供 更 准确 的 量 测 ,因此 在 量 测 噪 声 协 
Jr 25 X fü EAE RC(k) 中 ,基于 区 域 跟踪 模式 应 该 具有 较 小 的 噪声 方差 值 ; 而 基于 各 个 特征 点 
的 跟踪 模式 由 于 误差 较 大 ,应 该 取 较 大 的 噪声 方差 值 。 由 此 可 稳定 地 跟踪 目标 的 运动 。 

(2) 分 布 式 融合 系统 

分 布 式 融 合 系统 5 是 多 源 信息 融合 的 另外 一 种 基本 方式 ,与 集中 式 融 合 跟 踪 系 统 相 
比较 ,分 布 式 结构 中 ,每 个 传感器 获得 目标 的 相应 特征 后 .并 不 直接 送 到 融合 中 心 ,而 是 分 别 
采用 滤波 方法 估计 目标 的 状态 ,进而 把 估计 结果 送 到 融合 中 心 ,最 终 在 融合 中 心 对 估计 的 目 
标 状态 进行 配 准 及 融合 。 

分 布 式 融 合 系统 中 .由 于 每 个 传感器 分 别 对 目标 的 状态 进行 估计 ,因此 在 每 个 传感器 中 
的 计算 量 较 集 中 式 融合 系统 中 的 大 ; 但 是 .由 于 在 融合 系统 网 络 中 传送 的 是 估计 结果 ,因此 
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网 络 负载 较 集 中 式 的 小 ,从 而 整个 系统 的 工作 量 非常 均衡 ,系统 效率 较 好 。 

设计 的 一 种 改进 的 基于 分 布 式 融合 理论 的 多 模式 图 像 跟踪 系统 融合 了 三 种 跟踪 模式 ， 
即 基 于 区 域 的 跟踪 方式 、 基 于 B 样 条 主动 轮廓 的 跟踪 模式 以 及 基于 特征 点 的 跟踪 模式 。 在 
融合 系统 中 ,基于 区 域 的 跟踪 模式 发 挥 了 决定 作用 。 由 于 这 种 跟踪 模式 使 用 了 目标 上 的 全 
部 信息 ,包括 轮廓 纹理、 颜色 等 ,因此 相对 于 其 他 两 种 模式 来 说 , 它 更 能 反映 目标 的 特性 。 
采用 基于 区 域 的 跟踪 模式 中 的 相关 系数 作为 遮挡 现象 的 判定 依据 , 当 不 存在 遮挡 或 遮挡 不 
严重 时 ,采用 精度 高 的 前 两 种 跟踪 模式 ; 反之 , 当 和 遮挡 严重 时 ,使 用 第 三 种 跟踪 模式 ,以 确保 
跟踪 的 顺利 进行 。 仿 真 试验 表明 ,这 种 算法 能 有 效 克 服 遮 挡 问题 ,并 具有 较 强 的 鲁 棒 性 。 

图 9-6-7 给 出 了 基于 分 布 式 结构 的 多 模式 跟踪 结构 图 。 各 个 跟踪 模式 分 别 采 用 一 个 普 
通 的 Kalman 滤波 器 ; 融合 中 心 采 用 一 种 改进 的 Kalman 滤波 器 , 它 对 各 个 跟踪 模式 都 有 反 
馈 , 从 而 统一 各 个 跟踪 模块 中 ,Kalman 滤波 器 的 状态 变量 及 更 新 后 误差 协 方差 矩阵 。 与 
图 9-6-6 相 比 ,融合 系统 改进 之 处 在 于 ,通过 对 遮挡 是 否 发 生 进 行 判断 ,给 各 种 跟踪 模式 进 
行 0-1 加 权 , 从 而 决定 哪些 跟踪 模式 的 预测 结果 被 送 到 融合 中 心 。 
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图 9-6-7 基于 分 布 式 结构 的 多 模式 跟踪 结构 图 


在 跟踪 的 每 一 次 循环 中 ,首先 在 融合 中 心 .采用 改进 的 Kalman 滤波 器 估计 状态 变量 
(2k | E — D ,3CkIk 一 1)) ,及 误差 协 方差 矩阵 PCR | — D ,传送 到 各 个 跟踪 模式 。 各 个 模式 
由 此 确定 当前 图 中 ,主动 轮廓 或 匹配 模板 的 初始 搜索 位 置 。 对 于 基于 区 域 以 及 基于 主动 轮 
廓 的 搜索 方式 ,这 个 位 置 即 是 估计 位 置 CzCR1R 一 1),y(CRIA 一 1));: 对 于 基于 特征 点 的 跟踪 ， 
各 个 特征 点 对 应 匹配 模板 的 位 置 根据 下 式 来 确定 

=)=i= xk | k—1)—+ AC(& | k— 1) * Ax; 
了 一 1,2,，…… N (9-6-13) 
yi= y(t,t—1)+ 46 | t—1) * Ay; 
其 中 ,NN 是 采用 的 特征 点 个 数 ,(Azx; ,Ay;) 是 第 一 幅 图 像 中 ,第 j 个 特征 点 相对 于 目标 形 心 
的 偏 移 量 .XA(k|k 一 1) 是 预测 的 模板 尺度 。 

三 种 跟踪 模式 中 ,分别 得 到 各 自 的 量 测 .并 且 采 用 各 自 的 Kalman 滤波 器 对 状态 变量 及 

其 误差 协 方差 矩阵 进行 更 新 ,得 到 
Zi(k|k)Pk| k), i—1,.,2,3 (9-6-14) 
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传送 给 融合 中 心 。 考 虑 到 每 次 跟踪 循环 中 ,并 不 是 所 有 三 个 跟踪 模式 都 用 到 ,因此 改进 的 
Kalman 滤波 器 设计 为 


2 EST 

PG|ID- (r^c | &— D 4 PwiLP?! G | k) — P? GE | k— DJ) (9-6-15) 
i=l 

iG | k) = PC | k) * { P Ck |k—1)* £G | k—1) 


3 
十 >) aLP? G | k) GO k) —P> (k | R—1 * £(& | k— DJ) 
im) 


(9-6-16) 

其 中 ,zw 一 0,1 JE 4e PBR ES HY IAL E Te FE OR rp A n ge BE HY IAL RE T 3S PELA 
的 存在 以 及 程度 ,可 以 用 基于 区 域 跟踪 的 相关 系数 来 判定 ,因此 有 如 下 判定 准则 ; 

CD 假如 相关 系数 大 于 阅 值 TH sm EG HE. UEP AN A, w 二 wo 二 1; ws =03 

© (BANA # BOW F BAL T1, 则 判定 遮挡 严重 。 取 ww 二 ws 二 0; wy = 1. 

仿真 试验 表明 ,即使 在 遮挡 严重 的 情况 下 ,这 种 算法 也 能 保证 连续 地 准确 地 跟踪 目标 。 

(3) 一 种 快速 的 图 像 跟踪 算法 

在 上 述 两 种 形式 的 图 像 跟踪 系统 中 ,相关 跟踪 法 具有 非常 重要 的 作用 。 但 是 ,相关 跟踪 
法 的 一 个 主要 缺点 是 计算 量 太 大 .从 而 很 难 实现 实时 的 图 像 跟踪 。 已 经 出 现 了 很 多 的 改进 
算法 , 序 贯 相似 检测 法 (SSDA) 是 一 种 运算 量 小 且 很 有 效 的 方法 ,但 是 计算 量 仍 然 相当 可 
观 , 仿 真 表 明 该 方法 的 计算 量 是 相关 跟踪 法 的 一 半 。 还 可 以 采用 小 波 变 换 的 方法 ,通过 压缩 
图 像 的 尺寸 达到 降低 运算 量 的 要 求 , 但 小 波 变换 的 引入 增加 了 算法 的 复杂 度 ,并 进一步 提高 
了 对 硬件 的 要 求 。 我 们 提出 了 一 种 基于 环行 像素 点 匹配 的 图 像 跟踪 算法 中, 在 不 需要 增 
加 算法 复杂 度 并 保证 跟踪 精度 的 前 提 下 ,有效 地 提高 了 运算 速度 。 仿 真 表明 该 算法 的 运算 
量 只 有 相关 跟踪 法 的 20% 。 

算法 首先 选择 环形 像素 点 。 所 谓 环形 像素 点 是 指 以 目标 上 的 一 点 为 中 心 , 画 一 个 覆盖 
在 目标 上 并 不 超出 目标 的 圆 ,将 落 在 该 圆 边 缘 上 的 像素 点 定义 为 特征 像素 点 ,所 有 的 特征 像 
素 点 构成 特征 像素 点 集 。 

选择 好 作为 模板 的 环形 像素 点 之 后 ,算法 分 三 步 完 成 一 次 跟踪 。 这 三 步 为 : 粗 搜索 ,用 
于 排除 明显 失 配点 ,选择 出 待 匹配 点 ; 精 搜索 ,在 待 匹配 点 中 选择 出 最 匹配 的 点 作为 目标 的 
当前 位 置 ; 模板 更 新 ,决定 下 一 步 跟 踪 中 所 使 用 的 模板 。 

第 一 步 : 粗 搜索 。 在 搜索 区 域内 寻找 与 环形 像素 点 相 匹 配 的 点 (m,n), 这 里 采用 了 如 
下 距离 定义 来 度量 两 组 匹配 点 之 间 的 相似 度 : 


p 
A(m,n) = > D(fi,fi(m,n)) (9-6-17) 
i-i 


I 1, | fi—fiíOn,mD|xT 
D(fi:f;(m.n)) = ñ H (9-6-18) 

lo, | fi— fion, | T 
ESB. fiS fi Cris y; dem BUB ES i 个 环形 像素 点 ,所 选取 的 环形 像素 点 共有 p 个 ; 
f&Gn n) = fs Gr; 4-m « yi +n) ,表示 搜索 区 域 中 以 点 (Cm.n) 为 中 心 所 决定 的 环形 像素 点 中 、， 
与 模板 第 i 个 环形 像素 点 所 对 应 的 点 .同样 一 共 也 有 p 个 ; 工 为 阔 值 :表示 待 匹配 图 像 对 应 
像素 点 的 灰 度 绝对 差 如 果 小 于 这 一 闽 值 , 则 认为 两 点 匹配 , 记 为 1. 反之 则 不 匹配 , 记 为 0。 
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与 模板 的 环形 像素 点 相 匹 配 的 点 数 越 多 , 即 A(m.n) 越 大 , 则 搜索 区 域 中 点 Gxm.n) 所 对 应 的 
窗口 越 有 可 能 为 目标 所 在 窗口 ,但 是 ,由 于 受 噪 声 及 目标 运动 姿态 变化 的 影响 ,此 时 ,最 大 的 
Alm,n) 往 往 并 不 意味 着 就 是 最 佳 匹配 点 ,尽管 如 此 ,在 与 模板 最 匹配 的 区 域 ,A(m,n) 的 值 
— IRAE He BEAK AY . PSHE HE PR — + BEL S. 

当 A On a) >S BF. B Gn sn) BREN FF VEC pi ETT F —2b TAL RR s 

当 A On 20 S 时 ,认为 点 Gm.n) 为 非 匹 配点 ,不 再 进行 进一步 的 处 理 。 

这 样 大 大 减 小 了 运算 量 , 对 于 S 值 的 确定 ,通过 实验 表明 ,一般 选择 环形 像素 点 总 点 数 
的 30% 一 50% 比 较 合适 ,同时 可 以 将 S 值 的 确定 设计 为 一 个 动态 自 适应 过 程 。 经 过 粗 搜 
索 , 所 选择 的 待 匹 配点 只 占 全 部 搜索 区 域 总 点 数 的 5 26 1596. 

第 二 步 : 精 搜 索 。 粗 搜索 之 后 ,在 所 有 待 匹配 点 计算 全 模板 匹配 点 数 , 选 出 匹配 点 数 最 
大 的 作为 最 佳 匹配 位 置 。 对 全 模板 匹配 点 数 的 计算 采用 的 公式 与 粗 搜索 类 似 , 不 同 的 是 精 
搜索 使 用 模板 的 全 部 像素 与 待 匹配 点 对 应 窗口 中 的 全 部 像素 进行 匹配 ,公式 如 下 


M N 
Bonen) = X) D Dfi lasy), feat m,y tn)) (9-6-19) 


z=1 y=1 


1, | PCz,y) 一 .PC(z 十 my 十 2) |< T 


D(fi(z=,y),f:z (z +m.,y+ n) = | 


0, | f.ÇGz.y) — f(z=+ m,y+n) |> T 

(9-6-20) 
上 式 中 , 户 (Cz,y) 为 模板 像素 灰 度 ,模板 大 小 为 MXN; f. (z+ m. y tn) 28 18 RE Bo rpg 
(7) 所 对 应 的 匹配 窗口 像素 灰 度 ,T 含 义 同 式 (9-6-18)。 通 过 计算 .选择 BC(m.n) 为 最 大 
的 点 所 在 位 置 窗口 作为 最 佳 匹配 区 域 。 

第 三 步 : 模板 更 新 策略 。 由 于 目标 在 运动 过 程 中 ,姿态 在 不 断 地 发 生变 化 ,因此 ,使 用 
固定 模板 不 能 实现 稳定 的 跟踪 。 实 验 表 明 ,如 何 更 新 模板 是 实现 稳定 跟踪 的 极其 关键 的 问 
题 。 采 用 了 基于 归 一 化 相关 系数 判定 的 模板 更 换 策略 .具体 是 这 样 实现 的 : 精 搜索 完成 后 ， 
计算 当前 模板 与 最 佳 匹 配 区 域 的 归 一 化 相关 系数 ,公式 如 下 

NCCF = DA (9-6-21) 


ND J Dose 
其 中 ,/ 为 模板 ,fs 为 最 佳 匹 配 区 域 。 


如 果 NCCF 三 五 , 则 在 下 一 帧 中 仍然 使 用 当前 模板 : 如 果 NCCF<T, . , 则 以 当前 帧 匹配 
区 域 作 为 更 新 模板 代 蔡 当前 模板 .以 实现 对 下 一 帧 的 跟踪 。 如 果 NCCF— T; CT; — Ti) ,说 
明 跟 踪 过 程 中 模板 发 生 了 相当 大 的 变形 .此 时 目标 可 能 受到 遮挡 或 噪声 的 影响 , 则 暂时 不 对 
模板 进行 更 新 ,仍然 维持 旧 模 板 。 仿 真 结果 表明 .这 种 策略 非常 有 效 。 


9.7 ”图像 融合 的 评价 标准 


如 何 对 图 像 融合 的 效果 进行 评价 是 一 个 重要 的 问题 。 目 前 主要 采用 两 类 方法 对 图 像 融 
合 效果 进行 评价 ,一 类 是 主观 评价 标准 , 即 融合 图 像 的 质量 通过 人 的 观察 给 出 一 个 定性 的 评 
价 , 该 结果 受 人 的 因素 影响 较 大 ; 另 一 类 是 客观 评价 标准 ,通过 定义 一 种 或 几 种 评价 参量 ， 
然后 计算 融合 图 像 的 这 些 参 量 。 下 面 详细 介绍 这 两 种 方法 的 具体 内 容 。 
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人 对 融合 图 像 质量 的 评价 是 一 个 复杂 的 问题 ,由 于 人 对 图 像 的 认识 或 理解 不 仅 和 图 像 
的 内 容 有 关 , 而 且 还 与 观察 者 的 心理 状态 有 关 。 当 人 对 图 像 中 景物 或 目标 进行 观察 时 ,用 于 
理解 的 信息 来 源 并 不 只 限于 眼睛 所 接收 的 信息 ,还 包括 由 过 去 经 验 所 产生 的 对 该 景物 或 目 
标的 认识 。 这 些 经 验 可 能 不 仅 限 于 视觉 ,还 可 能 包括 其 他 感觉 如 触觉 .味觉 .听觉 和 痛觉 等 。 
因此 ,采用 主观 评价 方法 来 评价 图 像 质 量 受 不 同 的 观察 者 、 图 像 的 类 型 .应 用 场合 和 环境 条 
件 的 影响 较 大 ,只 具有 统计 上 的 意义 ,但 是 它 比 较 容易 实现 。 
图 像 主 观 评价 的 尺度 ( 即 评 分 标准 ) 往 往 根 据 应 用 场合 等 因素 来 选择 和 制定 , 表 9-7-1 
给 出 了 国际 上 规定 的 五 级 质量 尺度 和 防 碍 尺度 ,也 称 为 主观 评价 的 5 分 制 。 对 一 般 人 来 讲 ， 
多 使 用 质量 尺度 ; 对 专业 人 员 来 讲 , 则 多 采用 防 碍 尺度 。 为 了 保证 图 像 主 观 评价 在 统计 上 
有 意义 ,参加 评价 的 观察 者 应 当 足 够 多 。 这 里 要 说 明 的 一 点 是 ,如 果 图 像 是 观察 者 很 熟悉 的 
内 容 , 则 观察 者 就 容易 挑 出 毛病 而 给 出 较 低 的 分 数 ; 而 那些 不 熟悉 图 像 内容 的 观察 者 给 出 
的 较 高 分 数 并 不 能 准确 反映 出 图 像 的 质量 。 
表 9-7-1 主观 评价 标准 评分 表 


分 数 质量 尺度 防 碍 尺度 

5 分 非常 好 丝毫 看 不 出 图 像 质量 变 坏 

4 分 好 能 看 出 图 像 质量 变 坏 ,但 并 不 防 碍 观看 

3 分 一 般 清楚 地 看 出 图 像 质 量变 坏 ,对 观看 稍 有 防 碍 
2 分 2 对 观看 有 防 碍 

1 分 非常 差 非常 严重 地 防 碍 观看 


972 客观 评价 标准 


由 于 人 对 融合 图 像 质 量 进行 主观 评价 时 ,评价 尺度 很 难 掌握 ,因为 在 大 多 数 情况 下 ,人 
们 无 法 知道 标准 的 融合 图 像 应 该 是 怎样 的 ; 同时 由 于 融合 图 像 的 应 用 场合 .应 用 目的 各 不 
相同 ,因此 在 进行 评价 时 的 评价 尺度 就 应 当 考 虑 到 应 用 场合 和 应 用 目的 。 采 用 客观 的 评价 
标准 就 能 够 克服 人 的 视觉 特性 、 心 理 状态 、 知 识 背 景 等 因素 的 影响 。 目 前 对 于 融合 图 像 质 量 
的 客观 评价 标准 主要 有 以 下 几 种 。 


1. 均 方 根 误差 
参考 图 像 和 融合 图 像 的 均 方 根 误差 定义 为 
>> [ROn.n) — F(m.n) ]° (9-7-1) 
RMSE MXN 


其 中 ,RGm,n) 和 下 Cm.n) 分 别 为 参考 图 像 和 融合 图 像 在 坐标 Gm.n) 处 的 灰 度 值 ,图 像 的 大 小 
A MXN. 均 方 根 误差 越 小 .说 明 融 合 的 效果 和 质量 越 好 。 


2 归 一 化 最 小 方差 
两 幅 图 像 间 的 归 一 化 最 小 方差 为 


448 COIBÍS B Bh S CER — NO 


M N 
> py [ROn n) — FOn 30 }* 
NLSE = |== x (9-7-2) 


> > CROn.n) ]* 


m=1 n=1 


HER, ROn MAI F On «20 DI 23 Z 25 Fe BA h 6r EREA ER On « n) Ab 05 Jc BE (8L , EHR S X /|s 


为 MX N。 
3. 互 信息 
两 幅 图 像 间 的 互信 息 为 
2 3 P uoti dogs RARI (9-7-3) 


i=l ;=1 


JEP hee G2 JE R # F 的 归 一 化 联合 灰 度 直方 图 ,An (i) 和 he(j) 是 两 幅 图 像 的 边缘 
直方 图 ,L 是 灰 度 级 数 。 

互信 息 越 大 ,说 明 融 合 图 像 从 原始 图 像 中 提取 的 信息 越 多 ,融合 的 效果 也 越 好 。 

4 标准 偏差 

标准 偏差 反映 了 图 像 灰 度 分 布 的 离散 程度 。 高 对 比 度 的 图 像 对 应 大 的 标准 偏差 ,反之 
亦 然 。 设 一 幅 图 像 的 灰 度 分 布 为 P= 二 {pC0) pOD m pG) eH BOLD) HEP LIE fi 
总 的 灰 度 级 数 ,p( 让 是 一 阶 直方 图 概率 。 图 像 的 灰 度 平均 值 为 


了 一 1 
i= Mie (9-7-4) 
名 


L-I m 5) 
= |X) GD pa) (9-7-5 
= 
5. Jj 


E 0988 J le] ft 9, @ F 35] (r$ Ha HY ht. OE SO 


L-1 


— > pG) log; pG) (9-7-6) 
= 


SU. pC) AIRE i 的 分 布 概率 .其 范围 是 [0,1.….L 一 1]。 
融合 后 图 像 的 炉 值 大 小 反映 了 融合 图 像 包含 信 息 量 的 多 少 , 焕 值 越 大 说 明 融 合 的 效果 
相对 越 好 。 


6. a f 


VAI tii 81 f [8] hi f 25 5e c Ie Y Z TI Bs ay IU fei hr 92656. ARE SLM 
AH =| Ha — Hr | €(9-7-7) 
其 中 ,HR 和 Hs DA 28 2 25 VR AM Ba GI 65 AIR o 


7. ZL 


则 该 图 像 的 灰 度 标准 偏差 为 


BE P= {p(0). pC) m pG) +. pCL—1)} Al Q= (400 gC) oq) s g(L—1)} 
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ao WJ lá EVAR ñ JK BE f e Dn. MUJ ë SC MW nf EA ht t TT Wiad 69 fr EE BSH, BR AS 
图 像 间 的 差异 就 越 小 , 即 融 合 效 果 越 好 。 图 像 P 和 图 像 Q [8L o6 X hi g 

L A 

CENCP : Q) = >} pi) log es (9-7-8) 

QR ik el BE FF LES VR. MW EX n] WA AI DR TT S Bt Ps f# 1; Z: AF PAL AH T8] 1 BEM 

An ce ER rp SZ AMA WE AP GRR A.B 与 融合 图 像 F EZL CENCA : F) Fil 
CEN(B : F), SMAI SURE OW 

CEN, = CENG : D +CEN(B: F) 


2 (9-7-9) 
另外 一 种 表达 方式 为 
CEN, AS : F) ICEN(B : F) (9-7-10) 
8. 空 间 频率 
已 知 图 像 大 小 为 MX N.M 为 图 像 行 数 ,N 为 图 像 列 数 。 
行 频率 为 
" M-1 N-I 
RF = [1,3533 For — Fon DF CIT 
列 频率 为 
1 N-I M-I 
cr = /EE Fomm — Fen — 1.7 (9-7-12) 
则 空间 频率 为 
SF = VRF FCF 9-7-13) 


9.8 小 结 


本 章 讨 论 了 图 像 融 合理 论 及 其 应 用 。 首 先 概述 了 图 像 融合 技术 在 民用 和 军事 领域 中 的 
大 量 实例 ,然后 在 9. 2 节 中 给 出 了 有 关 图 像 融合 问题 的 层次 划分 , 即 分 为 像素 级 融合 、 特 征 
级 融合 和 决策 级 融合 。9. 3 节 用 于 描述 和 分 析 图 像 配 准 方法 .这 是 进行 图 像 融 合 的 前 提 。 
由 于 目前 图 像 融 合 技术 中 的 大 部 分 研究 主要 集中 于 像素 级 融合 ,因此 在 9.4 节 主 要 介绍 了 
基于 像素 级 的 图 像 融合 技术 ,包括 简单 的 图 像 融合 方法 .基于 金字 塔 分 解 的 图 像 融合 以 及 基 
于 小 波 变 换 的 图 像 融合 等 。9. 5 节 专 门 介 绍 了 有 关 遥 感 图 像 融合 的 方法 .这 是 973 项 目 中 
一 个 重点 的 研究 内 容 。9. 6 节 介 绍 了 图 像 融 合 技术 中 一 个 非常 重要 的 应 用 领域 , 即 图 像 跟 
Ex ,主要 以 本 研究 小 组 所 做 的 工作 为 主体 ,在 叙述 过 程 中 着 眼 于 问题 的 主线 ,更 为 具体 和 详 
细 的 内 容 以 及 相关 的 实验 结果 可 以 参见 相关 参考 文献 。 对 于 图 像 融 合 的 评价 标准 在 9.7 节 
中 给 出 。 
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CHAPTER 10 


异类 融合 


10.1 概述 


所 谓 异 类 传 感 (heterogeneous sensors). 是 相对 于 同类 传 感 (homogeneous 
sensors) 而 言 的 。 后 者 是 指 两 个 或 两 个 以 上 具有 相同 物理 属性 和 测量 范围 与 精度 的 
传 感 系统 ,而 前 者 是 指 具 有 不 同 物 理 属 性 ,或 虽然 具有 相同 物理 属性 但 具有 不 同 测 
量 范 围 或 精度 的 两 个 及 两 个 以 上 的 传 感 系统 。 

同类 传 感 信息 融合 方法 的 研究 已 经 具有 很 好 的 基础 ,我 们 在 前 面 几 章 已 经 做 
了 比较 详细 的 讨论 。 然 而 ,异类 传 感 信 息 融 合 却 面临 着 许多 困难 ,最 主要 的 困难 
是 目前 尚 没有 统一 的 数学 工具 与 方法 。 因 此 ,我 们 对 于 异类 传 感 信 息 融 合 只 能 针 
对 具体 的 对 象 讨 论 具体 的 融合 方法 。 本 章 将 讨论 两 类 典型 的 异类 传 感 信息 融合 
方法 。 

在 目标 跟踪 中 ,由 雷达 和 红外 传 感 组 成 的 系统 ,是 一 种 典型 的 异类 多 传感器 融 
合 系统 。 如 何 充 分 发 挥 红 外 、 雷 达 两 种 传感器 的 互补 性 ,使 其 相得益彰 ,是 近年 来 
国内 外 专家 研究 的 热点 。 雷 达 作 为 主动 传感器 ,由 于 能 提供 目标 完整 的 位 置信 息 
和 Doppler 信息 .因而 在 目标 探测 及 跟踪 方面 发 挥 了 重要 的 作用 。 但 是 ,由 于 雷达 
在 工作 时 要 向 空中 辐射 大 功率 电磁 波 , 因 而 易 遭 受 电子 干扰 和 反 辆 射 导弹 的 攻击 。 
此 外 ,雷达 还 有 其 他 缺点 : 存在 低空 盲区 , 当 目 标 采 取 隐 身 措 施 降 低 了 其 对 雷达 辆 
射 的 后 向 散射 时 .雷达 对 目标 的 探测 距离 就 会 大 大 下 降 。 雷 达 的 这 些 先 天 性 缺陷 
使 得 其 面临 着 * 电 子 对 抗 . 反 辐射 导弹 、 隐 身 飞 机 和 超 低 空 突 防 ” 的 “四 大 威胁 ”。 红 
外 传感器 不 向 空中 辐射 任何 能 量 . 它 通过 接收 目标 辐射 的 热能 进行 探测 和 定位 。 
由 于 其 不 辐射 能 量 ,因而 不 易 被 侦察 或 定位 :具有 较 强 的 抗 干扰 能 力 ; 同时 由 于 目 
标 不 可 避免 地 要 辐射 热量 .从 而 又 为 使 用 红外 传感器 对 目标 探测 创造 了 条 件 。 红 
外 传感器 还 具有 测 角 精 度 高 和 目标 识别 能 力 强 等 优点 。 因 此 , 同 ESM( 电 子 支援 措 
施 ) 传 感 器 一 样 , 红 外 传感器 也 已 成 为 重要 的 被 动 探测 手段 。 红 外 传感器 存在 的 主 
要 缺点 有 : @ 不 能 提供 目标 的 距离 信息 ; 四 作用 距离 较 近 , 受 气候 影响 大 等 。 所 
以 .在 大 多 数 情 况 下 .红外 传感器 与 雷达 配合 使 用 ,成 为 相互 独立 又 彼此 补充 的 探 


456 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


测 跟踪 手段 。 例 如 在 雷达 和 红外 双 模 复合 制导 中 .雷达 和 红外 传感器 的 数据 融合 就 是 其 核 
心 问题 之 一 。 雷 达 对 远 距 离 目 标 进行 搜索 ,一 旦 发 现 目标 :可 为 红外 传感器 提供 目标 的 方 
位 ,红外 传感器 根据 雷达 的 指示 搜索 目标 ,并 对 目标 进行 识别 跟踪 ; 当 雷 达 保 持 无 线 电 静寂 
或 受到 敌 方 干扰 而 不 能 工作 时 ,红外 传感器 可 独立 地 进行 搜索 、 探 测 和 跟踪 ,在 飞机 等 武器 
FRE, EA PINEA E EA AR TN 以 减少 雷达 的 辐射 时 间 。 把 雷达 和 红外 传 
感 器 组 合 使 用 构成 雷达 -红外 多 传感器 系统 ,能 够 使 系统 降低 对 政 方 干扰 的 脆弱 性 ,提高 系 
统 可 靠 性 ; 利用 雷达 高 精度 的 距离 测量 和 红外 传感器 高 精度 的 角度 测量 ,利用 信息 互补 , 通 
过 数据 融合 技术 ,可 以 给 出 对 目标 位 置 的 精确 估计 :改善 对 目标 的 跟踪 和 识别 。 
一 类 典型 的 问题 就 是 基于 多 传 感 信息 融合 的 身份 识别 。 对 人 的 身份 识别 一 般 可 以 
应 用 其 生物 特征 ， hii 用 于 身份 认证 的 技术 在 急剧 发 展 ,一 般 
采集 的 信息 可 以 包括 指纹 、 面 部 影像 声音 、 视 网 膜 、 虹 膜 、 手 写字 体 等 。 生 物 认 证 技术 最 
初 是 为 开 货 和 高 保密 应 用 领域 研究 的 专门 技术 ,而 现在 对 于 电子 商务 机场 管理 .电子 站 
禁 等 普通 应 用 领域 都 具有 十 分 重要 的 意义 。 这 项 技术 对 于 监视 或 控制 人 员 进 出 有 着 特 
别 的 价值 ,因为 传统 的 身份 证 或 通行 卡 都 不 能 保证 持 有 证 件 或 卡片 的 人 就 是 允许 进出 的 
人 ,只 有 ed poe 的 认证 信息 。 与 此 同时 ,我 们 还 可 以 利用 异类 多 传 
感 信息 融合 跟踪 运动 的 人 体 目 标 ,这 一 融合 方法 将 利用 概率 图 和 EM 算法 达到 参数 估计 
与 目标 跟踪 的 目的 。 本 章 只 考虑 息 和 语音 信息 的 融合 处 理 以 达到 身份 认证 或 目 
标 跟 踪 的 目的 。 
我 们 还 介绍 了 一 种 基于 异类 信息 的 误差 传递 与 校正 方法 ,具有 重要 的 使 用 价值 。 最 后 
还 讨论 了 多 源 异类 信息 融合 的 一 般 方法 论 研究 进展 , 仅 供 参考 。 


10.2 基于 雷达 检测 与 红外 检测 融合 处 理 的 目标 跟踪 


102.1 问题 概述 


本 节 讨 论 多 传感器 概率 数据 互联 滤波 (multi-sensor probability data association 
filtering. MSPDAF) 用 于 雷达 和 红外 的 融合 跟踪 。 把 PDAF 用 于 雷达 和 红外 融合 跟踪 ,可 
以 使 该 系统 适用 于 虚假 检测 率 在 监视 区 域内 急剧 变化 的 环境 。 假定 雷 达 和 红外 同 地 配置 、 
同步 采样 , 设 在 直角 坐标 系 中 的 目标 动态 模型 为 

X, = F,x, + w (10-2-1) 
其 中 ,xi 为 状态 向 量 ,F HARAS #8 BS AME a we 为 过 程 噪 声 , 假 定 w 是 零 均 值 的 Gauss A Ie 
声 , 即 满足 


E[w,w; ] = Qà, 
其 中 ,6 是 Kronecker delta 函数 。 为 书写 方便 , 设 雷达 为 传感器 1. 红 外 为 传感器 2。 传 感 
器 的 测量 模型 为 


= Hx, +v. d 1,2; k 0,1, (10-2-2) 
“i= 1 时 对 应 雷达 测量 ,对 于 2D 雷达 .zi? = [06,.n]] + w), BD 雷达 ,zt? 二 
L0, «gu or. JT v? ,其 中 关 :9 和 gi 分别 表示 距离 、 方 位 角 和 俯仰 角 ; "4 2 2 时 对 应 红外 的 
测量 , 它 包括 方位 和 俯仰 角 , 即 zi? —[0,.9, ]* -- vi? 。 而 距离 .方位 角 和 俯仰 角 与 状态 变量 
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的 关系 分 别 为 

r T+y +27, 0= tan l(y/z=), @= tan"(z/r,) (10-2-3) 
其 中 ,zx,y,z 是 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 三 维 坐标 值 , 而 六 = Vx 十 y? s 3X C10-2-2) P vi? ERA 
零 均 值 和 已 知 协 方差 阵 R 的 Gauss 白 品 声 。 其 中 ,对 于 2D 雷达 和 3D 雷达 ,其 协 方差 阵 
分 别 为 


qa 0 0 
cov G(? ) = RP = Is "| cov Gf?) = RP = | 0 qa 1 (10-2-4) 
0 0 q, 
对 于 红外 传感器 ,其 协 方 差 阵 为 
cov (vf? ) = R? = |: ° ] (10-2-5) 
0 qe 
其 中 ,ga ,gr 和 g, 分 别 是 雷达 的 方位 角 、 俯 仰角 和 距离 测量 噪声 的 方差 ; qa ,gr 分 别 是 红外 
传感器 的 方位 角 和 俯仰 角 测 量 噪声 的 方差 。 
设 传感器 i 在 & 时 刻 的 跟踪 波 门 内 共有 mr? 个 回 波 zi? C). = La cee emi? SE I dU ft 
集 为 


Z? = (G), i=1,2 (10-2-6) 
第 i 个 传感器 到 k 时 刻 为 止 的 累积 测量 集 为 
Z^ {ZN i=1,2 (10-2-7) 
在 上 述 假设 条 件 下 ,基于 第 i 个 传感器 量 测 的 最 小 后 验 期 望 损失 估计 为 
à? = Elm |Z], ¿= 1,2 (10-2-8) 


其 中 ,E[. | + ] 表 示 求 条 件 期 望 。 
1022 算法 描述 


XT V GAO. BE WW GO RIR zi? G7) 源 于 目标 的 正确 测量 事件 ,加 CO). 是 第 i 个 传感器 的 
跟踪 波 门 内 所 有 测量 都 不 源 于 目标 的 事件 .并 令 


BEG) = POP GD) |Z9*) (10-2-9) 
则 根据 PDAF 算法 .应 有 
; (6) 
OG) = tJ, jx0 (10-2-10) 
P Pee 
i b? 
BPO) = pr L (10-2-11) 
其 中 
e? G) = (PL) AC? (g); 0,8) (10-2-12) 
b? = m; (1 — PP PL) (PP P? e? 1? (10-2-13) 
m? 
os eg (10-2-14) 
j=l 


上 式 中 vi? G0 — zi? G)— 21? ART ERR ES BT AE GE 09 g B «zi? 为 传感器 i 的 预测 
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值 ,s 是 传感器 i 的 跟踪 门 体积 ,S8 WAA vi? (7 的 协 方差 阵 ,PB 是 传感器 i 正确 回 波 的 
检测 概率 .P88 是 正确 回 波 落 入 传感器 i 跟踪 波 门 内 的 概率 。 设 回 波 被 确认 时 应 满足 的 条 
件 为 
G?? GELS? T? v? G) < 2? (10-2-15) 
yu 
a = Cug™ | sP |? (10-2-16) 
其 中 ,M 为 传感器 i 的 测量 维 数 。 当 M,=2 BJ,C, ==; 当 M,=3 Ht, C =4x/3; 一 般 情况 


F Cy =x? r (a). 又 令 


x G) = EG | Gy, Z?) (10-2-17) 
则 有 
S = E Z = D PP OGY Sh 0) (10-2-18) 
j=0 
其 中 
Fin (O = Bar HG = Fa PKPP G), j=0 (10-2-19) 


Tti x1 i J Pe oe i AR S — HP BUM KO 为 传感器 ;的 滤波 增益 , 按 下 式 计算 ， 
KO = PD (Hi? yt (HOPE, CH? yt TRO]? — P CH? )T cs? J~ 


(10-2-20) 
Heh Pih EAE Ra i W — zb PA Wb QE ES? 表示 为 
S? = Hp Pir I, 07 + RP (10-2-21) 
将 式 (10-2-19) 和 式 (10-2-10), 式 (10-2-11) 代 入 式 (10-2-18) 可 得 
Xe = Xa FK pe (10-2-22) 


m, 
其 中 ,v= >) pv G).i-1.2. 
j=l 


BLEEP, COD KE MEN PTT 28 ED. PO. CO) AGRE.) FJ FO 对 应 的 协 方差 阵 为 P.D, GO , 则 有 
PPO) = PO. POG) -—L[I—K?H; IP), (10-2-23) 


从 而 有 
Pi =8P COPA +01 pP OJU — Ke He Pisa 


+K? [> BE DvP G) OP GT =v o] (KP)T  (10-2-24) 
在 按 上 述 方法 得 到 基 于 第 i 个 传感器 的 状态 估计 后 . 则 基于 雷达 和 红外 传感器 测量 的 
最 优 估计 为 
Xa = ELxs | Z%% 2") (10-2-25) 
为 了 进一步 减少 计算 量 , 可 采用 如 下 的 次 序 对 雷达 和 红外 传感器 测量 数据 进行 处 理 , 具 体 步 
BRUT: 
CD AMi- PTT FEM Pri- TE Kalman i£ UE iE $ BH | JR Z xui RH 2 
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阵 Paya + FR Ji HF E Bs W| ht (09 — 2b HE TT z, ,相应 的 协 方差 阵 SL? 和 滤波 增益 
Ki , 即 
204 = HP dma, SP = BPH, CH TR, KP 
(2) FAFA ZER 1 和 SP ,对 雷达 回 波 是 否 落 在 跟踪 门 内 进行 确认 , 即 若 满足 
GP GIT [SEP T^v? Go — g* 
则 对 雷达 的 测量 zi? COT LATA «Hep vi? Go —z" Go zlii. 
(3) 利用 第 二 步 确认 的 雷达 测量 进行 状态 估计 , 即 


a» 
my 


£i = >; BPP G) ERG 
j=0 


a» 


= Pi. GR r c2? )3 


Pj, —B£? COPIA + [1 pP C JLI — KZ Hi” IP 
+K?” [> BE GWP (j) WP GIT — v? Oo ) ] KY? T 

FEB LR CG) = ur- TK v G) j0; x00 xui. 

CD AIHER A Pii TESEZE Sb BU t hO HE n BTN ZS. DO AP Tr 22 BE S 和 滤波 
增益 天 加 , 即 

和 

(5) AUF SER. 和 Se ,对 红外 传感器 的 回 波 是 否 落 在 跟踪 波 门 内 进行 确认 , 即 若 满足 
Of? GT [SP J ay CD < g? 
则 对 zi? (7 予以 确认 ,其 中 vi? Go — zz? Go — za. 

(6) 利用 第 (5) 步 确认 的 红外 测量 进行 状态 估计 . 即 


m, 
ER = > BPG ERG 
= 
Pi. = BE COPA +01 — BP COD) ]LI K? Hi” Pik 
"m 


HKP [22 BP DP o» OP GIT — HP ot^] ad» 
J^ 

FEHR Go x LKP VE CG) 740.80 (CO — XL. 

CD Axa = XE Pau = Pin ,这 就 是 基于 MSPDAF 对 雷达 和 红外 测量 融合 跟踪 的 状态 
估计 及 其 协 方差 阵 。 

基于 IMM/MSPDAF 的 雷达 和 红外 的 融合 跟踪 方法 ,也 是 典型 的 针对 异类 多 传感器 融 
合 提 出 的 。 由 于 目标 运动 模型 是 未 知 的 . 且 有 可 能 随时 间 的 变化 而 变化 ,因此 .用 任 一 单一 
的 目标 运动 模型 都 难以 描述 实际 的 目标 运动 状态 。 交 互 式 多 模型 (IMM) 就 是 通过 引入 多 
个 目标 运动 模型 ,并 对 每 个 模型 的 状态 估计 按 一 定 的 概率 加 权 来 实现 对 机 动 目标 跟踪 的 。 
为 了 能 适应 目标 高 机 动 和 杂 波 剧烈 变化 的 情况 .可 在 MSPDAF 的 基础 上 引入 交互 式 多 模 
型 算法 ,构成 所 谓 基 于 IMM/MSPDAF 的 雷达 和 红外 融合 跟踪 算法 。 此 处 不 再 袭 述 。 
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10.3 ”基于 音频 和 视频 特征 融合 的 身份 识别 


103.1 问题 概述 


人 体 的 生物 特征 可 以 定义 为 其 体型 特征 或 行为 模式 的 一 种 可 量 测 的 表征 量 。 基 于 多 种 
生物 特征 的 身份 认证 必须 解决 两 个 问题 ,一 是 所 谓 特征 提取 的 问题 , 即 由 量 测 信 息 获 得 用 以 
表征 其 特性 的 特征 量 ; 二 是 对 这 些 已 经 获取 的 特征 量 进行 融合 处 理 ,以 得 到 用 于 身份 认证 
的 最 佳 可 利用 信息 ,从 而 达到 准确 认证 的 目的 。 图 10-3-1 给 出 了 基于 音频 和 视频 特征 融合 


的 身份 认证 的 信息 处 框图 。 


[ 
音频 特征 [E … Ep yet FS 
一 决 身 
KC HEUS — 07 m 
策 份 
del TA 
é 
f - E 辑 证 
视频 特征 上 e E 决策 逻辑 LI» 
视频 模型 


Ys VY 
图 10-3-1 基于 音频 和 视频 特征 融合 的 身份 认证 信息 处 框图 


1032 音频 特征 提取 

我 们 首先 考虑 音频 信号 的 特征 提取 。 在 图 10-3-2 中 .zx[nj 是 一 个 离散 时 间 的 语音 输入 
信号 ,首先 利用 一 个 传递 函数 为 H(z) 的 滤波 器 对 信号 进行 预 处 理 ; 然后 利用 Hamming 窗 
对 每 30 毫秒 一 帧 的 语音 信号 进行 处 理 , 然 后 是 12 阶 的 线性 预测 (linear prediction, LP) 4} 
析 , 紧 接着 就 是 由 LP 系数 到 “对 数 倒 频 谱系 数 ”(cepstral coefficients) 的 转换 ,计算 公式 为 


x[n] = Hamming LP LP 系 数 到 
sel He) snam || 分 析 Cep 系 数 转 换 CMS 


co =0 ty Sant Dy a.a, n 12 (0-3-1) 


Jürh.a,.c, 分 别 是 LP 系数 和 对 数 倒 频谱 系数 ; 最 后 一 级 是 对 数 倒 频谱 均值 相 减 Ccepstral 
mean subtraction, CMS) ,目的 在 于 减 小 噪声 或 信道 变化 引起 的 不 确定 性 。 

输入 语音 的 方式 是 通过 一 个 所 谓 * 划 端点 ”Cend pointing) 的 过 程 .: 把 其 分 解 成 语音 和 非 
语音 片段 ,采用 一 种 简单 的 所 谓 “ 短 时 能 量 法 ”(short-time energy scheme)。 对 于 每 个 输入 
帧 , 按 下 式 计算 短 时 能 量 


#108 FEBE 461 


N.—1 
E, = >) | xD] |? (10-3-2) 
其 中 ,NN, 是 在 该 输入 帧 的 样本 数 。 然 后 ,把 能 量 分 为 表示 语音 和 非 语音 信号 的 两 部 分 , 且 有 
z = eË, + (1 — a) E speech (10-3-3) 


其 中 ,x R — BE EL .a 80. 8 是 一 个 比例 系数 ; 而 E. sa ,下 we 分 别 是 非 语音 部 分 能 量 函 数 
E nonspeech 和 语音 部 分 能 量 函 数 Eee 的 平均 值 。 

对 于 每 一 帧 语音 信号 ,如 果 其 能 量 大 于 这 个 阅 值 则 予以 标识 并 随后 予以 处 理 。 这 样 , 除 
了 前 面 说 明 的 12 个 对 数 倒 频 谱系 数 之 外 ,还 有 另 一 个 特征 就 是 正则 化 时 间 特 征 i/ N frames ,其 
中 i 是 标识 的 序号 ,Nesmes 是 帧 数 。 
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人 体面 部 嘴唇 特征 的 提取 存在 很 多 困难 ,这 主要 取决 于 所 采用 系统 的 精度 和 可 靠 性 。 
最 新 的 研究 表明 ,对 于 以 上 两 个 方面 ,颜色 是 强 有 力 的 工具 。 不 像 灰 度 等 级 分 析 方 法 ,彩色 
图 像 分 析 对 嘴唇 定位 具有 有 效 性 和 和 鲁 棒 性 ,而 且 容 易 适 应 于 检测 胡须 、 牙 此 和 舌头 等 。 

首先 我 们 介绍 集中 彩色 空间 。RGB 是 现 有 各 种 彩色 空间 中 最 常用 的 一 种 ,然而 三 重量 
[LR,G,B] 不 仅 表示 颜色 ,而且 表示 亮度 ,后 者 妨碍 了 颜色 用 于 检测 的 有 效 性 。 几 个 研究 结 
果 表 明 ,即使 不 同 的 人 在 外 观 上 有 不 同 的 肤色 ,主要 的 差别 在 于 亮度 而 不 在 于 颜色 本 身 。 为 
了 把 彩色 分 量 和 亮度 分 量 分 开 , 可 以 采用 各 种 用 于 彩色 空间 变换 的 方法 ,如 正则 化 等 。 

为 了 分 析 每 个 颜色 模型 的 统计 特性 ,要 建立 一 个 彩色 分 量 的 棒 图 。 对 于 整个 图 像 构 造 
一 个 棒 图 ,而 对 于 提取 的 嘴唇 区 域 在 一 个 估计 的 边界 范围 内 。 

由 各 种 实验 条 件 下 对 各 种 对 象 得 到 的 各 种 视频 序列 可 以 看 出 : 四 彩色 分 量 Cr,g,b)， 
(CCb.Cr) 及 (H) 在 其 棒 图 上 显示 的 是 这 些 量 的 峰值 .这 表明 嘴唇 区 域 的 特征 分 布 是 很 窄 的 ， 
而 且 意 味 着 嘴唇 区 域 的 颜色 是 均匀 的 ; 四 嘴 展 区 域 (r,g.b) 和 (Cb,Cr) 的 彩色 棒 图 与 整个 图 
像 的 彩色 棒 图 之 间 多 少 有 些 交 迭 ,而 且 整 个 图 像 的 彩色 分 量 与 嘴 展 区域 的 彩色 分 量 之 间 只 
有 很 少 的 相似 性 ; @(r,g,b) 和 (Cb,Cr) 的 分 布 对 不 同 的 试验 对 象 有 所 变化 ,而 且 在 条 件 (如 
亮度 条 件 , 以 及 对 于 不 同 的 对 象 ) 变 化 的 情况 下 .彩色 分 量 相 对 地 是 一 个 常 值 。 

因此 ,我 们 得 出 结论 : 彩色 分 量 对 于 我 们 的 应 用 来 说 可 以 作为 一 个 合适 的 模型 。 为 了 
能 利用 彩色 信息 ,我 们 要 求 S 必须 大 于 某 个 预 设 的 值 。 对 于 分 割 的 嘴唇 区 域 ,我 们 将 采用 
FEH H ASHAR: 


1. HG. > Ho;SGz.y) > So 
BWGr.y)-— (10-3-4) 
o. 其 他 


其 中 ,对 于 有 H/SEL0.,1],H。 一 0.8.S。 一 0.25。 这 些 值 的 精度 并 不 重要 ,只 用 来 产生 对 面 的 
被 采访 者 。 图 10-3-3 是 一 个 典型 的 二 值 图 .而 一 个 特殊 情况 如 图 10-3-4 所 示 。 在 此 情况 
下 ,要 求 增加 饱和 度 、 几 何 的 以 及 梯度 的 约束 ,以便 消除 与 其 他 红色 区 域 的 混淆 。 对 于 二 值 
图 像 采用 形态 学 运算 就 可 以 把 嘴唇 区 域 提取 出 来 。 

利用 Kanny 边缘 检测 就 可 以 提取 边缘 信息 。 为 了 把 边缘 信息 与 彩色 信息 结合 起 来 .我 
们 采用 Markov 随机 场 (MRF) 来 处 理 . 原 因 有 两 点 : 一 是 嘴唇 特 征 的 抽取 把 噪声 污染 的 观 
测 图 像 恢 复 成 原始 图 像 ,这 是 一 个 具有 多 个 可 能 解 的 逆 问 题 ,因而 会 出 现 病态 ,这 个 问题 的 


462 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


图 10-3-3 利用 彩色 信息 对 嘴唇 区 域 定位 的 一 般 情况 


图 10-3-4 ”利用 彩色 信息 对 嘴唇 区 域 定位 的 特殊 情况 


解决 可 利用 MRF 框架 中 常 采用 的 规则 化 方法 ; 二 是 MRF 公式 容许 艇 入 许多 感 兴 趣 的 特 
征 , 只 要 简单 地 在 能 量 函 数 中 加 入 适当 的 项 就 行 , 因 而 对 于 融合 多 个 低层 视频 模块 提供 了 
种 易 行 的 工具 。 

在 MRF 中 ,一 个 定点 的 状态 只 依赖 于 其 邻 域 的 状态 ,利用 Gibbs 分 布 ,可 以 建立 如 下 


模型 : 
P(x) = lexp {= TUG] 
Z T (10-3-5) 
U(x) = 2 V.Cx) 
EC 
其 中 
— p. 如 果 zi = x; 
V.G.j) = | 
B. 其 他 


我 们 把 嘴唇 区 域 的 分 割 问 题 可 以 描述 成 定点 的 标识 问题 。 对 于 每 个 点 指定 一 个 标识 
zi, 由 集合 {嘴唇 , 非 嘴 唇 } 中 取 值 .而 b: 由 集合 {边缘 . 非 边 缘 } 中 取 值 。 可 以 利用 后 验 最 大 
化 (maximum a posterior. MAP) 判 据 来 求 得 最 佳 标识 , 即 
p(x | y) Sc ply | x) p(x) 


py | x) cc exp [一 >) (y, — zs, )2 /2o2 1 


L (10-3-6) 
p(x) = exp [— 2j V.GO/T] 
HCF 算法 容许 把 这 个 估计 问题 简 化 为 如 下 能 量 函 数 的 最 小 化 问题 : 
U(y | 30 = Fe aS ecl (10-3-7) 


i 20%, š 
图 10-3-5 就 是 分 割 的 结果 。 嘴 层 的 几何 特征 是 由 分 割 图 像 导 出 来 的 。 典 型 的 特征 就 是 
内 层 和 外 层 的 高 度 和 宽度 . 嘴 张 开 时 的 高 度 和 宽度 .以 及 牙齿 和 舌头 的 能 见 度 ( 见 图 10-3-6)。 
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图 10-3-5 ”嘴唇 区 域 的 分 割 


图 10-3-6 ”嘴唇 区 域 的 特征 提取 


1034 分 类 


首先 介绍 多 项 式 分 类 器 。 当 前 很 多 分 类 方法 都 应 用 于 语音 识别 方面 。 传 统 上 ,统计 方 
法 用 于 对 说 话 者 的 语音 数据 进行 建 模 , 而 这 些 数据 来 源 于 特征 提取 。 最 流行 的 两 种 方法 就 
是 隐 Markov 模型 (hidden Markov model. HMM) .以 及 混合 Gauss 模型 (Gaussian mixture 
model,GMM) 。 最 近 ,. 有 判别 力 的 一 种 分 类 方法 采用 人 工 神经 网 络 , 如 神经 树 网 络 Cneural 
tree network, NTN) .已 经 成 功 地 应 用 分 类 问题 。 为 了 得 到 身份 认证 系统 最 好 的 性 能 ,后 一 
种 方法 在 进行 训练 时 已 经 把 类 外 数据 包含 进去 了 。 这 一 技术 通过 类 之 间 的 分 离 最 大 化 而 提 
供 了 一 个 鲁 棒 性 很 强 的 模型 。 

多 项 式 分 类 器 已 经 用 于 模式 分 类 许多 年 了 ,而 且 作为 分 类 器 具有 非常 优越 的 性 能 。 因 
为 有 Weierstrass 逼近 定理 ,多 项 式 就 是 Bayes 分 类 器 最 通用 的 通 近 器 。 

这 个 多 项 式 分 类 器 的 结构 如 图 10-3-7 Bros ,把 由 特征 提取 产生 的 特征 向 量 xs ex 
输入 这 个 系统 ,一 个 判别 函数 应 用 了 说 话 者 的 模型 w, 并 对 每 个 特征 向 量 xx 作用 ,产生 一 个 
标量 输出 d Cx w) ,然后 ,这 个 说 话 者 模型 的 最 终 评判 结果 可 以 计算 如 下 : 


特征 向 量 | 评判 结果 


图 10-3-7 分 类 器 结构 
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s= x2 dC, w) (10-3-8) 
JE TESI Zh IR. 55 — 4 T Jc VERE 05 B (ELE 4T He BELL Desi Je EI A, WR ST. dul 
拒绝 接受 判决 ; 否则 接受 判决 。 
这 个 模式 分 类 器 采用 一 个 多 项 式 判别 函数 : 
d(x.w) = w' p(x) (10-3-9) 
其 中 由 两 部 分 构成 : 一 是 说 话 者 模型 w, 二 是 由 输入 特征 向 量 x 构成 的 一 个 多 项 式 基 向 量 
p (x) ,而 这 个 基 向 量 就 是 输入 特征 直到 K 次 方 的 单项 式 构成 的 各 项 。 例 如 ,对 于 二 维特 征 
fat x 王 [zi,zz], 且 开 王 2, 则 
p(x) = [1,zi axe sa} an oae 23]? (10-3-10) 
于 是 ,判别 函数 的 输出 就 是 多 项 式 基 元 素 的 线性 组 合 。 因 为 w 并 不 依赖 于 帧 的 变化 ,所 以 
最 终 评 判 结 果 可 以 表示 为 


M 
s= w! LD) pin) = w! p (10-3-11) 
k=1 
于 是 ,只 有 一 个 单一 向 量 表示 输入 语音 ,单一 的 处 理 就 是 计算 内 积 , 而 浮 点 运算 数 就 是 
2Nomodet 一 1 (10-3-12) 


其 中 ,Naou 就 是 w 的 长 度 。 对 于 12 个 特征 ,以 及 K —3 的 多 项 式 展 开 ,w 的 长 度 就 是 455. 
1035 多 形态 融合 


此 处 所 谓 多 形态 是 指 异 类 传 感 的 音频 和 视频 信息 ,所 采用 的 融合 方法 是 一 种 集成 方法 。 
假定 分 类 器 输出 已 经 给 出 了 该 类 发 生 的 概率 ,多 项 式 分 类 器 的 判别 函数 能 够 表示 为 


IT Go; | xi 
MyM) 一 j k = 
d i) L FIC. (10-3-13) 
其 中 , 就 是 第 7 个 类 。 下 面 有 两 个 步骤 进行 简化 。 第 一 步 就 是 对 上 面 的 函数 求 对 数 
M 
TEN pCa; | xi) T8 
logd (xi) = 2 log PS) (10-3-14) 


利用 Taylor 级 数 展开 ,logz fE c —1 附近 的 近似 值 是 x 一 1; 于 是 ,我 们 能 够 把 式 (10-3-14) 
近似 为 

dix) = M - (10-3-15) 
此 处 去 掉 一 1 是 因为 定常 的 偏 移 量 在 对 数 似 然 比 函数 中 可 以 消去 。 现 在 可 以 看 出 ,这 个 方 
法 等 价 于 计算 对 数 概率 。 于 是 ,把 音频 和 视频 形态 的 分 类 器 输出 结合 起 来 ,就 是 简单 地 对 分 
类 结果 进行 相 加 。 


10.4 杂 波 环境 中 基于 异类 信息 融合 的 目标 跟踪 


本 节 介 绍 文献 1 中 给 出 的 一 种 对 多 媒体 数据 进行 建 模 和 处 理 的 方法 ,用 以 实现 杂 波 环 
境 中 基于 异类 信息 的 运动 目标 跟踪 。 其 中 ,采用 对 音频 和 视频 信息 的 图 形 建 模 ,模型 参数 是 
通过 EM 算法 得 到 的 ; 而 目标 定位 是 用 Bayes 推断 方法 实现 的 。 


1041 问题 描述 
在 一 般 的 异类 信息 融合 系统 中 ,通常 是 把 各 个 形态 的 信息 分 开 处 理 ,而 且 分 别 进行 优 
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化 ,然后 在 更 高 层次 上 把 这 些 结果 结合 起 来 。 这 些 方法 一 般 要 求 预 设 一 些 处 理 过 程 , 如 规定 
精度 和 相互 校准 等 。 例 如 ,为 了 跟踪 一 个 运动 的 人 体 目 标 , 可 以 用 一 台 摄 像 机 ,目标 的 空间 
定位 要 取决 于 连续 移动 的 图 像 。 如 果 这 个 目标 发 出 声音 信息 ,也 可 用 一 对 麦克 风 去 获取 这 
个 信息 ,并 依据 各 个 麦克 风 音 频 信号 到 达 的 时 间 延 迟 来 跟踪 目标 。 

原则 上 说 ,利用 多 种 形态 的 信息 进行 跟踪 目标 , 比 利 用 单一 形态 的 信息 有 可 能 取得 更 好 
的 效果 ,原因 是 一 种 形态 的 信息 可 能 弥补 另 一 种 形态 信息 的 不 足 。 仅 仅 利 用 视频 信息 有 可 
能 因为 背景 判别 错误 ,或 者 其 他 物体 遮挡 而 丢失 目标 ,同时 利用 音频 信息 就 可 以 连续 跟踪 目 
标 , 且 具有 比 视频 跟踪 目标 精确 的 特点 。 反 过 来 说 ,视频 数据 有 助 于 音频 跟踪 ,因为 有 时 候 
声音 信号 会 中 断 , 或 者 被 背景 噪声 所 淹没 。 更 一 般 地 说 ,音频 和 视频 信号 来 自 于 同一 源 , 它 
们 之 间 可 能 相关 ,因而 在 对 每 个 形态 信息 各 自 的 统计 特性 获取 的 同时 还 要 获取 它们 之 间 的 
相关 特性 ,这 样 才 能 得 到 最 优 的 结果 。 

图 10-4-1 说 明了 多 形态 传 感 信息 系统 的 构成 ,而 图 10-4-2 ”麦克 风 1 ”摄像 机 。 麦克风 2 
则 表示 了 一 个 音频 -视频 捕获 系统 的 信号 序列 .其 中 上 部 是 
一 个 由 麦克 风 得 到 的 音频 波形 ,而 中 部 是 用 摄像 机 获取 的 视 
频 序列 中 选择 的 几 帧 图 像 (120X160 像素 ) ,每 一 帧 都 有 一 个 
人 在 移动 ,背后 是 一 个 杂 波 背景 ,而 且 还 有 其 他 的 人 在 场 。 
音频 信号 主要 是 这 个 运动 目标 (人 ) 的 声音 信号 ,也 包含 背景 
噪声 ,同时 也 包含 其 他 人 的 说 话 声 。 音 频 信号 和 视频 信号 在 
各 个 层次 上 都 是 相关 的 。 说 话 者 的 嘴唇 运动 就 与 音频 信号 图 10-4-1 多 形态 传 感 信息 系统 
的 幅 值 相关 。 而 且说 话 者 的 音频 信和 号 到 达 麦 克 风 的 时 间 延 
迟 就 与 其 所 在 的 位 置 相 关 。 问 题 的 重点 是 要 解决 这 种 相关 性 . 即 如 何 达 到 融合 的 效果 。 


目标 


图 10-4-2 音频 与 视频 信号 序列 
(上 部 是 音频 波形 ; 中 部 是 视频 序列 中 选择 的 几 帧 图 像 (120X160 像素 )， 
下 部 是 对 时 间 延 迟 r( 纵 轴 ) 每 一 帧 的 后 验 概率 ; 水 平方 向 是 时 间 轴 ) 


但 是 ,为 了 利用 这 种 相关 性 ,必须 小 心地 在 图 像 的 空间 移动 和 音频 信号 时 间 延 迟 之 间 建 
立 一 种 相互 校准 机 制 。 而 这 种 机 制 要 在 每 一 步 重 复 配置 .以 克服 音频 -视频 跟踪 系统 存在 的 
缺点 。 困 难 所 在 就 是 相关 的 特征 不 能 直接 观测 到 。 当 语音 信号 由 说 话 者 到 麦克 风 传 播 时 ， 
通常 要 受到 反射 .多 径 效 应 和 背景 噪声 等 的 影响 ,使 得 识别 时 间 延 迟 变 得 非常 困难 。 视 频 序 
列 也 容易 受 障碍 物 以 及 其 他 在 场 人 的 影响 ,往往 会 丢失 目标 。 利 用 音频 -视频 的 融合 ,产生 
一 个 概率 生成 模型 ,用 以 描述 音频 -视频 数据 的 联合 统计 特征 。 然 后 ,两 种 形态 的 信息 之 间 
的 相关 性 就 可 以 得 到 。 这 个 算法 的 重要 特点 是 相互 校准 是 自动 完成 的 ,而 不 需要 专门 的 校 
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1042 概率 生成 模型 


此 处 所 谓 概率 生成 模型 (probabilistic generative modeling) ,也 称 为 图 形 模 型 (graphical 
model) ,用 以 描述 观测 数据 。 其 所 以 称 为 生成 模型 ,是 因为 这 些 观测 数据 是 根据 一 个 过 程 利 
用 未 观测 变量 来 生成 的 ; 其 所 以 称 为 概率 生成 模型 ,是 因为 并 不 描述 信号 本 身 ,而 是 描述 信 
号 上 的 概率 分 布 。 二 者 结合 就 产生 了 一 个 灵活 而 有 效 的 模型 。 其 所 以 称 为 图 形 模型 ,是 因 
为 这 个 模型 通常 是 用 图 形 来 表示 的 。 

观测 到 的 音频 信号 来 源 于 说 话 者 的 原始 信和 号, 麦克风 2 相对 于 麦克 风 1 有 一 个 时 间 延 
述 , 而 原始 信号 和 时 间 延 迟 在 该 模型 中 就 是 未 观测 变量 。 类 似 地 ,视频 信号 也 来 源 于 目标 的 
原始 图 像 ,而 原始 图 像 随 着 说 话 者 在 空间 的 移动 而 移动 ,说话 者 的 原始 图 像 和 其 所 在 的 位 置 
在 该 模型 中 也 是 未 观测 变量 。 这 种 未 观测 ( 隐 含 ) 变 量 的 存在 ,就 是 一 种 典型 的 概率 生成 
模型 。 

麦克 风 捕 捉 到 的 信号 之 间 的 时 间 延 迟 反映 了 目标 所 在 的 位 置 , 如 图 10-4-1 所 示 。 虽 然 
对 时 间 延 迟 的 估计 原则 上 可 以 用 来 估计 目标 所 在 的 位 置 , 但 是 因为 实际 上 在 信号 强度 较 弱 
时 计算 时 间 延 迟 并 不 精确 ,而 且 对 背景 噪声 和 反射 都 非常 敏感 。 目 标 位 置 的 估计 也 可 以 通 
过 分 析 视 频数 据 而 得 到 ,在 此 情况 下 ,可 能 由 于 背景 杂 波 和 目标 隐现 的 变化 而 造成 估计 的 误 
差 增 大 。 现 在 ,要 利用 一 个 概率 模型 把 这 两 种 估计 结合 起 来 。 

概率 生成 模型 具有 很 多 优点 : 一 是 因为 这 个 模型 对 变化 因素 ,如 目标 隐现 和 背景 噪声 
都 考虑 到 了 ,因而 这 个 算法 是 相当 和 鲁 棒 的 ; 二 是 采用 概率 框架 可 以 得 到 Bayes 最 优 的 估计 
算法 ; 三 是 应 用 期 望 极 大 化 (EM) 算 法 可 以 有 效 地 进行 参数 估计 与 目标 跟踪 。 

在 概率 模型 框架 内 ,校准 问题 变 成 对 目标 位 置 时 间 延 迟 参 数 化 依赖 关系 的 估计 问 
题 。 这 些 参 数 作 为 EM 算法 的 一 部 分 自动 进行 估计 ,而 且 无 须 特 殊 处 理 。 在 第 一 帧 处 理 
中 (如 定义 模板 ,或 被 跟踪 目标 的 轮廓 ) .假定 没有 先 验 的 校准 ,也 没有 人 为 的 初始 化 。 而 
在 跟踪 之 前 或 跟踪 期 间 , 只 有 模型 容许 的 信息 可 以 利用 。 下 面 仔细 讨论 这 个 算法 的 


1043 对 于 音频 -视频 数据 的 一 个 概率 生成 模型 
首先 我 们 对 音频 数据 进行 建 模 , 用 每 个 麦克 风 上 每 帧 声音 压缩 波形 来 表示 ， 其 次 对 视 


频数 据 进行 建 模 ,用 每 帧 像素 灰 度 向 量 来 描述 ; 最 后 ,通过 把 音频 信号 之 间 的 时 间 延 迟 连接 
到 目标 图 像 的 空间 定位 而 实现 两 种 模型 的 融合 。 


1. 音频 模型 


设 音频 信号 ri ,zs 分 别 是 麦克 风 1 和 2 接收 到 的 信号 ,首先 把 其 分 割 成 等 长 度 的 音频 
片段 .也 称 之 为 “ 帧 ”。 音 频 的 帧 长 度 是 由 视频 的 帧 频 来 决定 。 因 此 ,视频 每 秒 30 帧 , 则 音频 
的 帧 长 度 就 是 1/30 秒 。 音 频 的 每 一 帧 就 是 一 个 向 量 . 相 应 于 时 间 点 n 的 信号 值 ,音频 向 量 
分 别 是 ins Lon 0 

信号 zi or, 是 根据 原始 语音 信号 a 来 描述 的 。 假 定 信号 a 是 分 别 以 4; 因子 衰减 到 达 
各 个 麦克 风 ,i 二 1,2; 同时 假定 麦克 风 2 接收 到 这 个 原始 信号 比 麦 克 风 1 有 时 间 延 迟 c. T 
以 有 
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Xi. = Ala, 
(10-4-1) 
Lon 一 Azan—r 
现在 进一步 假定 a 被 可 加 性 传感器 噪声 污染 精度 矩阵 分 别 为 mw ,vs。。 为 了 考虑 到 信号 的 变 
化 .我们 用 和 矩阵 模型 来 描述 信号 。 用 x 表示 分 量 , 每 个 分 量 的 均值 都 为 零 , 精 度 和 矩阵 是 m, DI 
验 概率 是 x,。 把 这 些 量 视 为 频率 域 的 量 , 则 对 于 每 个 分 量 , 精 度 和 矩阵 就 相应 于 频谱 模板 的 
逆 。 这 样 有 
pr) =r, 
pla | r) = Ma | 0.7,) aaa 
pla | a) = Ma, | àiasv) 
plxs | aot) = Mazz | AsL aa ,v;) 
HEP LL. dés AR IF BEF E BIOL a), San 时 间 延 迟 r 的 先 验 概 率 假 定 是 一 般 的 , 即 
p(T) 二 常数 。pla,r) 只 有 少量 的 分 量 , 其 参数 是 由 音频 -视频 数据 学 习 得 来 的 ,并 作为 整个 
模型 的 一 部 分 。 而 .Mzxlp,v) 表示 随机 变量 > 的 Gauss 分 布 ,具有 均值 x 和 精度 矩阵 (定义 
为 协 方差 阵 的 逆 阵 )u。 所 以 有 


Mz | so) cc exp E ral (10-4-3) 


图 10-4-3 给 出 了 音频 数据 的 图 模型 表示 ,由 结 点 和 边 组 
成 ,其 中 带 阴影 的 圆圈 结 点 表示 被 观测 的 变量 .而 空心 的 圆圈 结 
点 表示 未 观测 到 的 变量 ; 方 框 结 点 表示 模型 参数 。 一 条 带 箭头 El 
的 边 表示 概率 的 条 件 依赖 关系 , 即 箭头 的 结 点 依赖 于 篇 尾 结 点 o 

一 个 概率 图 模型 具有 一 般 性 解释 : 根据 图 10-4-3 的 模 Arita 
型 ,产生 可 观测 麦克 风 信 号 的 过 程 是 按 概率 p(r) 从 抽取 谱 分 PES 
dit r 开始 的 , 紧 接 着 由 Gauss 分 布 plalr) 抽 取信 和 号 a, 时 间 延 
述 t 也 要 抽取 。 信 号 zi ,zx 将 分 别 从 Gauss 分 布 perila) RIIE ”图 10-4-3 音频 数据 的 图 模型 
ARH Gauss 分 布 p(xs1a,t) 得 到 。 


2. 视频 模型 


类 似 于 音频 模型 .我 们 也 可 以 对 视频 建立 图 模型 。 把 观测 的 图 像 帧 记 为 y, 这 是 一 个 向 
量 , 其 元 为 y, ,相应 于 像素 n 的 灰 度 。 这 个 向 量 是 根据 原始 图 像 v 来 描述 的 ,而 原始 图 像 分 
BILE x My 方向 上 平移 了 一 个 /二 (4,l,). 所 以 有 

Ya = Vn (10-4-4) 
而 且 被 具有 精度 和 矩阵 的 可 加 性 噪声 污染 。 为 了 考虑 原始 图 像 的 变化 ,v 用 一 个 混合 模型 
来 描述 。 把 其 分 量 表示 为 ;, 每 个 分 量 都 是 具有 均值 ,精度 矩阵 $, 以 及 先 验 概率 z, 的 
Gauss 随机 变量 。 均 值 作为 图 像 的 模板 .因而 有 


p(s) = x, 
m s) = Mv | us °$.) (10-4-5) 
ply | v.D = My | Gw-) 

其 中 ,Gi BAR EE SEF BC Go), =v; 平移 ! 的 先 验 概率 假定 是 一 般 的 , 即 pC = EXC 
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图 10-4-4 给 出 了 视频 数据 的 图 模型 表示 ,其 表示 方式 和 


说 明 与 图 10-4-3 的 音频 数据 图 模型 相似 。 根 据 图 10-4-4 的 ” L 

模型 ,产生 可 观测 图 像 的 过 程 是 按 概率 p(s) 二 x(s) 从 抽取 隐现 & a (s) py 
Ay lt s 开始 的 。 紧 接着 由 Gauss 分 布 polo MBAS S v. ER 

表示 为 像素 灰 度 的 向 量 , 其 中 精度 矩阵 的 对 角 元 定义 了 这 些 灰 @ 

度 值 的 置信 水 平 。 离 散 平移 / 也 要 抽取 。 然 后 .图 像 y 将 由 平 

移 的 Gauss 分 布 pCy lv. Df SI, (3) "n 


注意 音频 模型 和 视频 模型 之 间 的 对 称 性 。 在 两 种 模型 中 ， 
原始 信号 都 是 隐匿 的 ,而 且 用 混合 模型 来 描述 。 在 视频 模型 ”图 1044 视频 数据 的 图 模型 
中 ,模板 描述 的 是 图 像 ， 而 在 音频 模型 中 ,模板 描述 的 是 谱 特 性 。 在 两 种 模型 中 ,都 是 通过 
平移 原始 信号 而 获得 数据 ,其 中 视频 是 空间 平移 ,而 音频 则 是 时 间 平移 。 而 且 在 两 种 模型 
中 ,平移 信号 都 被 可 加 性 噪声 污染 。 


3. 音频 与 视频 的 融合 


在 得 到 音频 模型 和 视频 模型 之 后 ,现在 的 任务 就 是 把 两 种 模型 融合 成 单一 的 概率 图 模 
型 。 融 合 的 方式 之 一 就 是 依据 如 下 事实 : 麦克 风 信 号 之 间 的 相对 时 间 延 迟 z+ 与 目标 位 置 / 
有 关 。 特 别 是 ,在 这 个 实验 系统 中 ,由 传感器 位 置 到 目标 的 距离 要 比 两 个 麦克 风 之 间 的 距离 
大 得 多 ,所 以 t+ 是 1 的 线性 函数 。 我 们 利用 线性 映射 来 近似 这 种 依赖 关系 , 即 用 一 个 均值 为 
Fe ,精度 和 矩阵 为 o, 的 Gauss 分 布 来 描述 

bG | D = Mr|alstalytB,v) (10-4-6) 

注意 ,在 我 们 的 模型 建立 时 ,映射 仅仅 包括 水 平 位 置 ,而 因为 麦克 风 的 水 平 结合 似 的 垂 
直 运 动 显然 对 信号 延迟 的 影响 较 小 , 即 w 0。 由 式 (10-4-6) 建 立 的 关系 把 两 个 模型 融合 
单一 的 模型 ,其 图 形 表 示 如 图 10-4-5 所 示 。 


图 10-4-5 合 音 频 -视频 数据 的 图 模型 


图 中 ,虚线 方 框 内 表示 独立 同 分 布 的 帧 .其 意义 在 于 : 包含 在 方 框 内 的 所 有 模型 变量 取 
值 都 是 帧 依赖 的 ,而 虚线 方 框 外 的 所 有 变量 都 是 不 是 帧 依赖 ( 帧 独立 ?的 。 


1044 基于 音频 -视频 数据 融合 的 参数 估计 与 目标 跟踪 


本 节 我 们 利用 对 图 10-4-5 模型 的 EM 算法 进行 参数 估计 与 目标 跟踪 。 正 如 本 书 第 
2 章 讲述 的 .EM 算法 是 一 个 适应 于 带 隐 含 参数 模型 的 估计 问题 。 
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首先 ,我 们 建立 所 有 变量 的 联合 分 布 。 此 处 观测 变量 是 zi ,zs ,y， 而 隐 含 变量 是 <c,r,r， 
v,l,s。 根 据 图 10-4-5 的 概率 图 模型 ,联合 概率 分 布 是 
DO »x2ysastersv.slss) =pla, | adpla, | apla |r)» 
PO) ply | v.DpGopC | DPD (10-4-7) 
这 个 模型 的 参数 是 
0 = Uii Ae svo Wo Ar Pr Hss $; sm, sa a” Psv} (10-4-8) 


最 后 HE fr pie n taj 3 Tic HG BR BE H B. BIDSEAE— iUe RTT. HE AS EL UE. 
需要 计算 的 不 是 单个 7 的 值 ,而 需要 计算 每 一 帧 在 给 定数 据 时 的 后 验 概率 分 布 p(x ens 2 o 
这 个 分 布 提供 了 一 个 最 大 可 能 的 位 置 , 即 

i= argmaxp (/ | x1 zz y) (10-4-9) 
同时 也 得 到 模型 取 这 个 值 的 可 信和 度 。 这 个 模型 也 能 处 理 出 现 多 个 场景 模糊 不 清 的 
情况 。 


LEG 


一 般 情 况 下 ,对 于 隐 含 变量 的 后 验 概 率 是 按 Bayes 规则 由 模型 分 布 计 算得 到 的 , 即 


DP miszsəysasrsrsusl,s | 0) 
b ay z sy | 0) 


其 中 ,p(xi,zxs，y10) 上 由 模型 分 布 对 隐 含 变量 求 边际 分 布 得 到 的 。 在 这 个 模型 中 ,能 够 证 
明 , 后 验 分 布 可 以 如 式 (10-4-7) 那 样 进行 因 式 分 解 。 为 了 描述 这 个 模型 ,我 们 用 q 表示 基于 
数据 的 后 验 概率 分 布 , 即 

Db'asrs,sr,osl,ss | ziyzzvysg) = qla | Toq | L,s)q(z | DqUsrss) (10-4-11) 
这 种 分 解 是 根据 模型 得 到 的 .9 的 记 法 略 去 了 数据 和 参数 ,因此 会 有 glalrt,r) 二 pl(alr,r， 
Lissy) o ARIE q 的 泛 函 形式 也 遵从 模型 分 布 。 此 处 的 模型 是 把 Gauss 分 量 按 离散 
变量 捆绑 在 一 起 构造 而 成 的 ,可 以 证 明 , 音 频 后 验 g(Celr:r) 以 及 视频 后 验 qCol les) Fi te 
Gauss 的 , 即 


(10-4-10) 


PCastorsveles | 21 22 s y 0) 


qla | csr) = Ma | ph, ve) 
(10-4-12) 
qlw | los) = Mv | i. vi) 
测度 pp 和 精度 矩阵 wz oou 可 以 直接 计算 。 注 意 , 精 度 和 矩阵 并 不 依赖 于 平移 参数 Ld 
算得 到 精度 矩阵 要 考虑 式 (10-4-11) ,而 且 其 对 数 满足 
log plastsrsvslss | xix; y 0) = log pGni «x; sysastirsv.lÉ.s| 0) 十 常数 
(10-4-13) 
其 中 常数 独立 于 隐 仿 变量。 根据 模 型 ,这 个 对 数 是 a.v 的 二 次 函数 。 为 了 求 得 v 的 后 验 均 
值 , 有 
pi. = Co?) Gh, + Gl dy) 
| (10-4-14) 
vs = $, +Y 
用 类 似 方式 可 以 得 到 a 的 后 验 均值 和 精度 矩阵 的 求解 方程 。 
后 验 概 率 的 另 一 个 分 量 就 是 条 件 概 率 表 aC 1D = p Cc Lan ers y 0 ,其 表达 式 是 
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q(t | D © plr | Dexplàiàzuiv; (22)"lc,) (10-4-15) 
其 中 
Ce 一 Praia (10-4-16) 


就 是 麦克 风 信 号 z 与 zz 的 互相 关 函 数 。 最 后 ,后 验 概率 的 最 未 一 个 分 量 是 概率 表 QC ars) 
其 形式 略 去 。 
qdCzl0 的 计算 涉及 一 个 次 要 的 但 却 微妙 的 方面 。 在 本 章 我 们 假定 时 间 变 量 是 离散 的 ， 
所 以 把 时 间 延 迟 + 也 视 为 离散 变量 。 特 别 地 ,9g(Crl2) 是 一 个 离散 概率 表 。 然 而 ,为 了 数学 处 
理 上 的 方便 , 式 (10-4-6) 的 模型 分 布 p(t17) 仍 对 zt 连续。 因此 ,在 建立 算法 时 ,后 验 分 布 
g(t10) 的 计算 严格 说 是 近似 的 ,而 在 模型 中 的 真 后 验 分 布 必须 是 连续 的 。 反 过 来 说 ,这 种 近 
似 具 有 多 种 可 变 的 形式 。 现 在 我 们 给 出 一 种 算法 。 首 先 把 近似 后 验 概率 分 布 写成 6 函数 和 
的 形式 , 即 
ar | D = X) q, (DET — e) (10-4-17) 


其 中 ,zt 是 隔 开 的 时 间 点 。 系 数 qn 是 非 负 的 而 且 全 体 求 和 为 1, 对/ 的 依赖 关系 初始 并 未 规 
定 。 其 次 ,g, (2) 的 计算 是 通过 最 小 化 实际 后 验 分 布 与 近似 后 验 分 布 之 间 的 Kullback- 
Leibler(KL) 距 离 得 到 的 。 满 足 上 式 的 所 有 可 能 的 中 得 到 一 个 最 优 的 近似 后 验 概率 。 


2 M- 步 


M- 步 的 任务 是 更 新 式 (10-4-8) 的 参数 0. 更 新 规则 是 根据 下 面 的 目标 函数 得 到 
FO) = (log p(zisz+sysasr,sr,susl,ss | 0) (10-4-18) 

上 式 称 为 平均 完全 数据 似 然 (avyeraged complete data likelihood) ,其 中 使 用 符号 ( .表示 后 
验 概率 表达 式 (10-4-11) 对 并 不 出 现在 公式 左边 的 所 有 隐 含 变量 的 平均 ,另外 是 对 所 有 
的 帧 求 平均 。 因 此 ,AF 对 于 每 帧 本 质 上 是 对 数 概率 .对 于 这 些 帧 , 隐 含 变量 的 值 是 根据 后 
验 分 布 填 人 的 ,接着 是 对 所 有 帧 求 和 。 这 些 参数 的 更 新 规则 就 是 把 F 关 于 每 个 蚕食 的 导 
数 置 零 。 

对 于 视频 模型 参数 us. 和 x, ETT 


ps = 6 >) ads) / IG) 
T 
#7! = (>) ades) Gi — u)? + q(s) Gi)7)0/(GQG) (10-4-19) 
4 


z, = (q(s)) 
其 中 ,所 有 的 g 的 计算 是 根据 E- 26 43 BY g Clore) HE WOR D PR y foe. TERR + > 
仅仅 意味 着 对 帧 求 平均 。 类 似 地 .对 于 音频 模型 参数 m, eoe, 的 更 新 规则 也 可 以 得 到 。 
对 于 音频 -视频 联合 的 参数 a.B. 为 简单 起 见 . 假 定 a 二 0., 则 有 
a = [(¿,z) — GOD EOD — QG*] 
B= (> —all,) (10-4-20) 
vz) = (rat GOD) +B? 280,» — 21) — 280) 
其 中 ,除了 对 帧 求 平 均 外 :(“。 > tB 3808344468 WERT g(t,7) 求 平均 ,而 g(r, 人 ) 是 对 g(r|1)… 
g(l.r,s) 求 边际 分 布 而 得 到 。 
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注 根据 方程 式 (10-4-19) ,对 于 每 个 像素 n 计算 均值 (jy.), ,要求 对 所 有 可 能 的 空间 平 
移 !/ 求 和 ,而 因为 所 有 可 能 的 空间 平移 数 等 于 像素 数 , 这 就 意味 着 这 个 算法 的 复杂 性 是 像素 
数 N 的 二 次 函数 。 


3. 跟踪 


跟踪 的 完成 是 利用 式 (10-4-9) 在 E- 步 进行 的 ,其 中 pla iz; 52 FERN g(r. D He BR 
分 布 计 算得 到 的 。 对 于 每 一 帧 ,这 个 后 验 分 布 模式 表示 了 最 大 可 能 的 目标 位 置 ,以 及 这 个 模 
式 的 分 散 程度 , 即 不 确定 的 程度 。 


104.5 融合 与 跟踪 结果 


利用 上 述 音 频 - 视 频数 据 融合 的 参数 估计 与 目标 跟踪 算法 ,视频 速率 是 15 BN FP, 而 音 
频 的 数字 化 采样 率 是 16kHz, 这 样 每 一 帧 就 包含 一 个 160 f$ # > 120 像素 的 图 像 帧 和 两 个 
1066 样本 长 度 的 音频 帧 。 无 须 人 工 设置 模型 参数 ,也 不 要 求 初 始 化 ,对 算法 输入 的 只 是 原 
始 数据 。 该 算法 能 够 用 来 估计 音频 信号 到 达 的 时 间 延 迟 ,以 及 目标 位 置 ,同时 学 习 了 所 有 的 
模型 参数 ,包括 校准 (音频 -视频 联结 ) 参 数 。 用 MATLAB 处 理 的 速度 对 每 个 EM 迭代 是 
50 帧 / 秒 。 一 般 每 迭代 10 次 收敛 。 

在 图 10-4-6 中 ,第 一 行 只 有 音频 信号 ,第 二 行 是 音频 -视频 信号 ,第 三 行 只 是 视频 模型 。 
每 一 行 都 由 对 Le 的 推断 (底部 ) 和 对 于 视频 序列 选择 的 帧 组 成 ,并 根据 垂直 的 点 划 线 按时 间 
进行 定位 。 注 意 ,为 了 清楚 起 见 , 当 目 标 水 平移 动 时 ,每 幅 图 的 底下 一 行 都 表示 按 垂 直 轴 对 
la 的 推断 。 用 白 点 圈 起 来 的 区 域 , 或 者 在 只 有 音频 模型 的 情况 (第 一 行 ) 是 两 个 白 线 之 间 ， 
表示 对 于 推断 目标 位 置 时 概率 mass 函数 占据 压倒 优势 的 区 域 。 


LJ | Aldd um d 
DH Galaad A d 2 2 
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图 10-4-6 ”跟踪 结果 比较 图 


图 10-4-5 中 的 两 种 序列 ,都 含有 很 强 的 背景 噪声 和 视频 干扰 .我 们 对 于 只 利用 音频 的 
模型 (如 图 10-4-3 所 示 ) ,利用 音频 -视频 全 模型 (如 图 10-4-5 所 示 ), 以 及 只 利用 视频 模型 
(如 图 10-4-4 所 示 ) 的 情况 进行 了 对 比分 析 。 在 这 些 多 形态 数据 中 ,还 有 一 个 在 移动 且说 话 
的 人 ,而 同时 有 很 强 的 视频 干扰 背景 .其 中 有 另外 两 个 人 在 互相 说 话 而 且 走 来 走 去 。 为 了 利 
用 音频 -视频 模型 实现 对 感 兴趣 目标 的 跟踪 .要 加 入 + 到/ 的 一 个 连 线 (其 参数 分 别 计算 )， 
从 而 可 以 计算 后 验 概率 gq(1)。 图 10-4-5 中 左边 两 列表 示 学 习 图 像 模 板 和 变 差 图 (对 于 音频 
模型 ,这 些 图 是 左边 空缺 的 )。 注 意 . 只 利用 视频 的 模型 观测 (第 三 行 ) 是 失败 的 ,因为 这 种 方 
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法 只 集中 在 背景 目标 上 ,而 只 学 习 得 到 了 一 个 模糊 的 模板 。 推 断 的 位 置 在 很 大 程度 上 处 在 
毫 无 意义 的 位 置 上 ,偶尔 作 些 切换 ,因为 这 个 模型 一 直 不 能 决定 应 该 集中 在 什么 位 置 。 这 种 
情况 已 经 在 图 10-4-5 中 表示 出 来 了 , 白 点 表示 每 帧 图 中 的 适当 位 置 ,而 捕获 的 点 用 位 置 点 
表示 。 只 利用 音频 的 模型 观测 (第 一 行 ) 提 供 了 一 个 该 噪声 的 估计 1; ,用 白色 的 垂直 线 表示 ， 
但 得 不 到 对 2, 的 估计 因为 只 提供 了 麦克 风 在 水 平 上 的 联合 。 然 而 ,利用 音频 -视频 全 模型 
(第 二 行 ) 对 于 前 景 模 型 学 习 了 一 个 模板 ,同时 得 到 了 由 于 人 体 移动 变化 造成 的 变 差 图 。 学 
习 得 到 的 由 位 置 到 延迟 变量 之 间 的 线性 映射 表示 在 模板 变 差 图 之 下 。 对 目标 的 跟踪 延迟 ， 
即使 在 没有 数据 的 施加 段 ,不 管 背景 噪声 有 多 强 ,都 能 够 得 到 定位 图 ,而 且 得 到 一 个 平滑 的 
跟踪 轨迹 ,具有 很 高 的 可 信 度 ,而且 无 须 模板 滤波 。 

在 图 10-4-7 中 ,后 验 分 布 g(r) 表 示 z 的 不 确定 性 (左边 ) ,而 黑 的 区 域 表 示 更 确定 ,其 中 
rE{ 一 15, 一 14,…,0,…,14，15} ,水 平定 位 的 不 确定 性 用 后 验 分 布 ga(i, ) 来 表示 ,形状 是 类 
似 的 。 图 中 的 四 行 相应 于 2 次 .3 次 .4 次 和 10 次 迭代 后 的 推断 结果 ,算法 已 经 收敛 。 特 别 
要 注意 ,rt 的 最 终 不 确定 性 得 到 显著 改进 ,是 由 相关 性 得 到 的 。 

EM 


迭代 qlr) qs) 
TABARA A TE AAE J 
2 | TD) 
TV UNS T 
WT ELUWLCLPRLHRITAIA = 
3 | qu, Ñ Vu MM M Jm 
7 FE T, m 
4 ku ANa a LIS q AAA N 
10 TT mE Ms CT NUS = 
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由 图 10-4-7 的 结果 表明 ,参数 估计 的 过 程 , 是 通过 几 个 EM 和 迭代 对 音频 -视频 跟踪 进行 
逐步 改进 的 。 时 间 延 迟 和 位 置 估计 由 于 随机 初始 化 而 带 有 很 强 的 噪声 。 这 些 估 计 随 着 迭代 
的 进展 而 得 到 一 致 性 改善 ,即使 音频 部 分 从 来 也 没有 与 其 延迟 估计 相符 合 。 大 部 分 原因 是 图 
像 的 影响 造成 的 ,但 通过 10 次 迭代 仍然 有 助 于 视频 部 分 达到 近似 确定 的 效果 。 在 图 10-4-8 
中 ,给 出 了 另外 一 个 例子 ,利用 了 音频 -视频 全 模型 对 具有 强 视频 干扰 的 目标 进行 跟踪 。 可 
以 看 出 ,在 两 种 情况 下 定位 图 都 具有 步 进 倾向 .而 实际 上 在 走路 的 目标 就 是 按 步 进 模式 运 


Mx ae ee 


图 10-4-8 对 具有 很 高 视频 噪声 的 跟踪 结果 
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10.5 ”共同 杂 波 环境 中 基于 异类 信息 的 多 传 感 误差 传递 与 
校正 


在 目标 跟踪 领域 .如 何 提高 目标 航 迹 的 估计 精度 是 一 个 关键 的 问题 。 传 统 做 法 是 基于 
目标 量 测 数据 进行 滤波 或 者 融合 以 减 小 随机 误差 。 但 是 ,在 利用 异类 多 传 感 信 息 的 情况 下 ， 
基于 误差 的 相关 性 以 提高 估计 精度 是 一 条 新 的 思路 。 在 强 相 关 条 件 下 ,依据 误差 形成 的 基 
本 理论 ,研究 多 目标 之 间 量 测 数 据 误 差 的 传递 和 校正 ,具有 非常 重要 的 理论 意义 和 工程 应 用 
价值 。 


105.1 概述 


在 目标 跟踪 问题 中 有 一 类 问题 值得 关注 , 即 在 一 个 共同 的 杂 波 环境 中 ,同一 传感器 可 以 
同时 对 两 个 或 两 个 以 上 的 目标 进行 同步 观测 ,并且 其 中 有 一 个 目标 还 可 以 在 由 其 他 传感器 
获得 高 精度 的 定位 数据 的 情况 下 ,如 何 精确 地 估计 另 一 个 目标 的 航 迹 是 非常 值得 研究 的 问 
题 。 解 决 此 类 航 迹 估计 问题 的 传统 做 法 是 ,基于 被 估计 目标 的 模型 和 量 测 数 据 直 接 进 行 滤 
波 以 减 小 随机 误差 ,从 而 得 到 对 目标 航 迹 在 最 小 方差 意义 下 的 最 优 估 计 。 如 果 有 多 个 传 感 
器 同时 对 这 些 目标 进行 观测 时 ,还 可 以 进行 融合 处 理 以 进一步 减 小 估计 误差 。 基 于 被 观测 
目标 的 强 相关 性 假设 ,可 以 建立 一 种 基于 误差 传递 与 校正 的 新 方法 。 

对 于 此 类 问题 ,一 个 十 分 重要 而 有 用 的 假设 为 : 多 个 目标 量 测 数 据 的 误差 之 间 具 有 强 
相关 性 ,并 且 其 中 至 少 一 个 目标 的 位 置 可 以 精确 标定 。 根 据 误 差 相 关 性 理论 .此 时 多 个 目标 
量 测 数据 的 误差 可 以 互相 参照 与 补偿 "3。 基 于 这 一 假设 和 误差 理论 ,文献 6 深入 探讨 了 在 
共同 杂 波 环境 中 多 目标 同步 观测 时 ,. 量 测 数据 误差 的 传递 与 校正 问题 ,而 且 就 该 类 问题 的 基 
本 概念 、 原 理 和 校正 方法 做 了 细致 研 究 , 获 得 了 有 价值 的 结果 。 


1052 问题 描述 与 基本 原理 


由 于 在 共同 杂 波 环境 中 (同一 波 门 ) 进 行 多 目标 观测 ,各 个 目标 的 测量 信息 所 受到 的 杂 
波 和 噪声 干扰 具有 相同 或 者 相似 的 性 质 , 因 此 称 这 个 环境 为 “共同 观测 环境 "。 此 时 ,由 于 单 
个 传感器 同时 对 多 个 目标 进行 同步 测量 ,而 其 中 有 一 个 目标 具有 高 精度 定位 数据 ,如 何 利用 
该 目标 的 精确 测量 数据 来 校正 对 其 他 目标 的 测量 数据 ,进而 达到 提高 对 其 他 目标 航 迹 估计 
的 精度 ,就 成 为 所 要 研究 和 解决 的 关键 问题 。 为 简化 表达 ,这 里 仅 讨论 两 个 目标 作 二 维 运 动 
的 情形 ,如 图 10-5-1 所 示 。 

对 于 三 个 以 上 目标 作 三 维 运动 的 情形 .其 原理 类 似 。 为 叙述 方便 ,以 下 均 把 作为 误差 校 
正 基 准 的 目标 称 为 目标 1, 有关 符号 中 以 下 标 1 表示 ; 把 被 校正 目标 称 为 目标 2, 有 关 符 号 
中 以 下 标 2 表示 。 传 感 器 可 测量 两 个 目标 的 距离 信息 和 角度 信息 .同时 目标 1 携带 有 导航 
传感器 可 以 获得 优良 的 定位 数据 。 传 感 器 量 测 数据 以 球 坐标 (~.0) 形 式 提 供 , 数 据 以 直角 坐 
标 Cz,y) 形 式 提供 。 

由 于 使 用 同一 个 传感器 ,又 是 同步 测量 , 且 测 量 过 程 处 于 一 个 共同 的 观测 环境 中 ,对 多 
个 目标 的 测量 信和 号 所 受到 的 噪声 干扰 相同 或 者 相似 。 因 此 .各 目标 的 量 测 数据 误差 之 间 存 
在 相关 性 中 。 利 用 这 种 相关 性 ,我 们 可 以 进行 不 同 目 标量 测 数据 之 间 的 误差 传递 和 校正 ,其 
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/ (n. 0) 
"j @ G.) 


图 10-5-1 共同 杂 波 环境 下 同一 传感器 对 两 个 不 同 目标 的 观测 


基本 原理 可 概括 如 下 : 

COD. 为 使 问题 具有 一 般 性 ,用 相关 系数 o 来 描述 随机 误差 之 间 的 相关 性 , 它 随 着 两 个 日 
标 之 间距 离 的 变化 可 在 1 一 0 之 间 变 化 中, 即 

p= e (10-5-1) 

其 中 ,qd 是 对 两 个 目标 之 间距 离 的 估计 ,a 是 一 个 常数 。 

(2) 对 目标 1 而 言 ,由 于 利用 其 他 定位 传感器 获得 的 基准 数据 序列 (x ,yi) 的 精度 比 量 
测 数据 序列 (x ,0 ) 高 一 个 数量 级 以 上 ,因此 可 直接 以 序列 (x ,yi1) 为 标准 计算 目标 1 量 测 
数据 中 包含 的 测量 误差 。 两 个 坐标 系 需要 转换 ,在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 x 和 yy 的 误差 和 53 可 
以 表示 为 

4 = rcos0(cos Ü — 1) — (r + F )sin0sin0 + Fcos0cos0 

(10-5-2) 


3 = rsin(Ccos 0 — 1) + Gr + P2 cosÓsinÜ + Fsin0cos0 
其 中 ,F 和 6 是 距离 r 和 方位 0 的 量 测 误差 。 
(3) 需要 对 目标 1 的 量 测 数据 误差 进行 分 离 和 标定 处 理 。 量 测 误差 可 以 分 为 系统 误差 
和 随机 误差 两 类 ,其 中 系统 误差 可 以 认为 是 设备 的 固有 误差 .不随 量 测 次 数 而 变化 ; 随机 误 
差 是 随 量 测 次 数 而 变化 的 , 且 在 统计 意义 上 服从 某 种 分 布 。 因 为 多 个 目标 在 同一 杂 波 环境 
中 ,受到 同样 水 平 的 系统 误差 和 随机 误差 ,而 每 一 步 测量 的 随机 误差 各 不 相同 ,因此 有 必要 
进行 误差 分 离 和 标定 。 即 


ôn = 04 十 en 


(10-5-3) 


[3 = E 十 so 


其 中 ,(6 ,6 ) 是 量 测 误差 .(5。 .5。 ) 是 系统 误差 ,而 (en :ea ) 是 随机 误差 。 所 谓 误差 分 离 和 
标定 处 理 就 是 得 到 对 (35, ,56 ) 的 估计 (标定 ) .并 与 (ev :ea ) 进 行 分 离 。 

(4) 目标 1 量 测 数据 序列 (~m .0,) 中 所 包含 的 系统 误差 (5, .5。 ) 可 以 直接 、 线 性 地 映射 
到 目标 2 量 测 数据 序列 (7,.0,) 上 ; 而 目标 1 量 测 数据 序列 (m :0 ) 中 的 随机 误差 (es ,en ) 则 
需要 根据 相关 系数 6p 选择 一 个 合适 的 传递 函数 来 映射 到 目标 2 量 测 数据 序列 (7, 0 E 
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(5) 由 于 误差 传递 和 映射 是 针对 每 一 步 测量 的 实际 误差 进行 的 (有 正 负 方向 ), 因 此 对 
目标 2 进行 误差 校正 时 ,直接 扣除 即 可 。 


1053 目标 1 量 测 数据 的 误差 标定 与 分 离 算法 


如 果 传 感 器 量 测 数据 和 定位 量 测 数据 均 已 经 过 时 间 配 准 和 空间 配 准 , 则 后 续 的 计算 可 
以 直接 进行 ; 否则 ,需要 先进 行 时 空 配 准 的 预 处 理 。 


1. 量 测 误差 序列 的 计算 公式 


由 于 定位 数据 (xi ,yi) 的 精度 比 传 感 嚣 量 测 精 度 高 至 少 一 个 数量 级 ,因此 可 直接 作为 计 
算 目 标 1 量 测 数据 (x ,0,) 误 差 序列 的 基准 。 由 图 10-5-1 所 示 的 几何 关系 ,不 难 写 出 目标 1 
量 测 数据 误差 序列 的 计算 公式 
On (Rk) = rı GO — Gri OD + y? CRD)? 
yi (kh) k-1,2,—,N (10-5-4) 
cd day) 
Fep {La (2) syi OJT beatae. 为 目标 1 的 基准 数据 序列 ,{[ GO 40,00 TT haz AWA 
标 1 的 量 测 数 据 序列 ,{[6, e) «05, (0 1T been zen A Hb 1 的 量 测 误差 序列 ,NN 为 数据 序列 


2. 量 测 数据 的 误差 标定 


Oa CR) 0 (k) aresin( 


为 简化 算法 表达 ,这 里 仅 讨 论 传感器 各 个 量 测 通道 相互 独立 的 情况 。 此 时 ,各 个 量 测 分 
量 的 误差 可 分 别 进行 标定 ,也 可 写成 向 量 形式 一 并 进行 ,此 处 均 采 用 向 量 形式 。 量 测 数据 序 
列 所 包含 的 系统 误差 的 标定 ,需要 将 量 测 误差 序列 按 样本 整体 进行 统计 处 理 。 此 处 处 理 的 
重点 是 为 了 获取 目标 1 量 测 数据 的 系统 误差 。 具 体 的 误差 标定 算法 可 参考 文献 9 一 文献 11 
等 ,此 处 不 展开 讨论 。 我 们 直接 将 系统 误差 标定 结果 写成 一 个 函数 表达 式 
8,00 = DEO, 1) 6, (2) 2 CDI, E= ls (10-5-5) 
其 中 ,5 G0 — [8,, 00 495, G0 T acis EVER 1 的 系统 误差 序列 ,D 表 示 误 差 标定 算 子 ， 
它 实际 上 是 一 个 统计 处 理 算法 。 显 然 这 里 要 求 一 种 实时 误差 标定 算法 。 


3. 量 测 数据 的 误差 分 离 


根据 上 一 步 误差 标定 所 得 到 的 结果 ,在 每 一 步 测量 数据 中 得 到 对 系统 误差 的 估计 ,从 而 
根据 迭 加 原理 ,可 以 把 随机 误差 进行 分 离 为 


e, (k) 6 Ck)] [9400 
= 一 | - » = N (10-5-6) 
Ea CR) 6o Ck) Š, Ck) 
其 中 ,{[6 GO ,66 DTT anis 28 H be 1 的 量 测 误差 序列 ,{[6, Ck) 86, CAI" anis OS 


标定 的 目标 1 随时 间 变 化 的 系统 误差 序列 ,{[Le- CA) .sw CO 1T ais s WE H P 1 随时 间 变 
化 的 随机 误差 序列 。 
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1054 从 目标 1 量 测 数 据 到 目标 2 量 测 数据 的 误差 传递 算法 
1. 系统 误差 的 传递 算法 


系统 误差 主要 取决 于 测量 设备 的 特性 测量 原理 以 及 测量 所 处 的 环境 "9 。 由 于 在 此 
多 目标 量 测 使 用 的 是 同一 个 传感器 , 且 为 同步 测量 ,又 处 在 一 个 共同 的 观测 环境 中 ,从 而 对 
多 个 目标 进行 测量 时 其 系统 误差 处 在 同一 水 平 上 .所 以 系统 误差 可 以 直接 按照 一 定 的 比例 
系数 进行 线性 传递 中 , 即 


8, Ck) à, (k) 
= Clk) _ ， k=1,2,-- N (10-5-7) 
à, Ck) 9, Ck) 


Jürh,([9, Q0 a, 00 1T 142128 EL 2 量 测 数据 的 误差 序列 ,{L8。(A) ,66 OO T! aris 
为 目标 1 量 测 数据 的 误差 序列 ,CCA) 为 第 & 步 的 误差 映射 系数 矩阵 。 在 各 个 量 测 通道 误差 
之 间 没 有 耦合 的 情况 下 则 有 
C,(R) 0 
0 CoCR) 
FEC, Ck) ,CoC) 分 别 为 距离 误差 映射 系数 以 及 角度 误差 映射 系数 。 在 实际 系统 中 ,CCA) 
需要 依赖 于 传感器 特性 和 工作 环境 来 确定 。 对 于 雷达 传感器 ,在 其 稳定 跟踪 的 前 提 下 ,其 距 
离 通 道 测量 的 系统 误差 大 小 与 距离 的 绝对 大 小 并 无 直接 关系 ,角度 通道 测量 的 系统 误差 大 
小 与 角度 大 小 也 基本 无 关 , 因 此 一 般 可 取 距 离 误 差 映射 系数 为 


Clk) = | |: k= 1,2,- N (10-5-8) 


CR) 21. Cok) Al. k= 1,2,--, N (0-5-9) 
对 于 其 他 的 传感器 以 及 在 非 稳定 跟踪 的 条 件 下 LM ZT PY TER C, k) Co CRD 。 
2. 随机 误差 的 传递 算法 


即使 是 在 共同 观测 环境 下 ,使 用 同一 传感器 对 两 个 目标 进行 同步 测量 时 .也 不 能 认为 它 
们 的 随机 误差 处 在 同一 水 平 上 。 因 此 ,随机 误差 不 能 直接 按照 一 定 的 比例 系数 进行 线性 伟 
递 ,而 需要 根据 误差 相关 情况 构造 一 个 函数 进行 映射 , 即 
€n, (k) , e, (k) 
ees peo [5 ]) k = 1.2.-.N (10-5-10) 
其 中 ,{[e,, Ce) ,ea CE 1T Dacis BI Cen CR) ,ea OO T Cia =. SPH EL 2 和 目标 1 量 测 
数据 的 随机 误差 序列 ,p(k) 为 时 刻 传感器 对 目标 1 及 目标 2 进行 同步 观测 时 的 随机 误差 
相关 系数 ,ft{。,。) 为 上 时 刻 从 目标 1 量 测 数据 到 目标 2 量 测 数据 的 随机 误差 映射 函数 ， 
它 是 一 个 双 变 元 向 量 函 数 。 
关于 随机 误差 映射 函数 的 构造 或 选取 问题 .是 一 个 值得 深入 探讨 的 问题 。 因 为 /4( e) 
严重 依赖 于 环境 杂 波 和 噪声 特性 ,所 以 应 该 根据 环境 特性 来 确定 ,而 环境 特性 又 需要 通过 大 
量 试验 才能 得 到 。 为 了 简单 起 见 ,此 处 依据 "相关 系数 十 比例 系数 ”的 法 则 构造 一 个 简单 易 
行 的 映射 函数 为 


| 
D 
2 


Si (k) En (k) 
| ]- JROTC] |: (10-5-11) 
Eo, CR) Ea, CR) 
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FE CCA) Ay Iñi s SC ATR ER FA RUE KE CR OO 2 f ROSE A os 1 及 目标 2 进行 同步 观 
测 时 的 随机 误差 相关 系数 矩阵 。 式 中 采用 平方 根 的 原因 是 相关 系数 一 般 定 义 为 方差 之 比 。 
在 各 个 量 测 通道 的 随机 误差 之 间 没 有 耦合 关系 的 情况 下 则 有 
ok 0 

0 m 
HEP o, GO «oi GE) SF LS k TE Zap fe Ro: AAR 1 以 及 目标 2 同步 进行 观测 时 距离 通道 .角度 
通道 的 随机 误差 相关 系数 。 如 果 距 离 通 道 与 角度 通道 的 随机 误差 相关 系数 相同 , 则 ROADS 
退化 为 一 个 系数 ok), MA RA Spk) FEP L 是 单位 矩阵 。 进 而 ,如 果 每 一 步 量 测 的 
随机 误差 相关 系数 均 相 同 , 则 RCRD 将 进一步 退化 为 一 固定 常数 , 即 有 ROO — pl; 。 


1055 目标 2 量 测 数据 的 误差 校正 算法 


有 了 对 目标 2 量 测 数据 的 误差 估计 之 后 ,误差 校正 就 变 得 简单 可 行 了 。 由 于 在 前 面 所 
述 的 误差 传递 中 ,不 论 是 系统 误差 还 是 随机 误差 都 带 有 正 负 符号 ( 即 误差 都 是 区 分 方向 的 )， 
因此 在 对 目标 2 量 测 数据 进行 误差 校正 时 ,直接 减 去 从 目标 1 传递 到 目标 2 的 系统 误差 和 
随机 误差 即 可 。 公 式 如 下 

Pa (k) na» [94095] fe, Ck) 
= — — e k = 1.2 s N (10-5-13) 
on pod kee Lo 

其 中 ,{[r GO «0; G JE 142i. AE EE ER 2 JC 06 8 i DU 38 S py p|. (Dra CR) ,Os OTT bpm rite 
是 目标 2 经 误差 校正 后 的 量 测 数据 序列 。 

仿真 环境 设计 及 其 采用 的 主要 算法 如 下 : 

(1) 两 个 目标 均 作 匀速 直线 运动 ,上 且 运动 轨迹 平行 ; 

(2) 仿真 满足 前 述 的 两 个 假定 条 件 ; 

(3) 传感器 为 雷达 . 测 距 误 差 量 级 为 100m. 测 角 误差 量 级 为 0.001 弧度 ,高 精度 定位 数 
据 为 误差 量 级 在 y 方向 均 为 1m; 

(4) 误差 分 离 .传递 和 校正 算法 如 前 所 述 ,根据 环境 设计 ,误差 映射 系数 矩阵 C(k) 取 为 
单位 矩阵 五, 随机 误差 相关 和 矩阵 尺 (R) 取 为 一 个 相关 系数 o; 

(5) 滤波 采用 标准 Kalman 滤波 算法 。 

仿真 实验 中 ,随机 误差 相关 系数 在 0 一 1 之 间 可 调 。 为 了 观察 相关 系数 大 小 对 误差 传递 
和 校正 效果 的 影响 程度 ,分别 将 相关 系数 op 设置 为 0.2、0.5、0.9 和 0. 99 四 种 典型 情况 , 实 
验 结果 如 图 10-5-2 所 示 ( 图 中 结果 为 四 种 情况 下 目标 2 位 置 估计 的 均 方 根 误差 RMSE). 

从 图 10-5-2 的 仿真 结果 可 以 看 出 : 

CODO 只 要 两 个 目标 量 测 数 据 误差 之 间 具 有 相关 性 ( 即 相 关系 数 p > 0) ,就 可 以 采用 误差 
传递 和 校正 的 方法 来 提高 目标 2 量 测 数据 的 精度 。 

(20 校正 后 量 测 数据 精度 提高 的 程度 取决 于 两 个 目标 随机 误差 相关 的 程度 ( 即 相关 系 
数 大 小 ) ,如 果 误 差 相 关 程 度 较 高 (相关 系数 在 0. 5 以 上 ), 则 误差 校正 将 取得 明显 的 效果 。 

图 10-5-3 表示 了 分 别 采 用 误差 校正 方法 和 直接 滤波 方法 所 得 到 的 目标 2 位 置 估计 的 
均 方 根 误差 (RMSE) 。 从 仿真 结果 可 以 看 出 : 

CD 采用 误差 校正 的 方法 和 直接 滤波 的 方法 都 可 以 提高 量 测 数据 的 精度 。 


R(k) = | —1.2.—.N (10-5-12) 
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图 10-5-2 误差 传递 及 校正 对 目标 2 量 测 数据 精度 的 提高 情况 
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图 10-5-3 ”误差 校正 效果 与 直接 滤波 效果 的 比较 


(2) 只 有 当 两 个 目标 量 测 数据 误差 相关 程度 很 高 ( 即 符合 强 相关 性 条 件 ) 时 ,采用 误差 
校正 的 方法 才能 取得 比 滤波 方法 更 好 的 效果 。 

综 上 所 述 ,基于 共同 杂 波 环境 中 同一 传感器 对 多 个 目标 实施 同步 观测 时 量 测 数据 之 间 具 
有 强 相关 性 假设 的 前 提 下 ,进行 量 测 数据 的 误差 传递 和 校正 是 有 效 的。 仿真 实验 结果 表明 ,在 
所 述 问 题 背景 下 ,用 作 基 准 目标 的 量 测 数据 误差 完全 可 以 用 于 传递 和 校正 其 他 目标 的 量 测 数 
据 ; 如 果 目 标 之 间 误 差 相 关 程 度 较 高 , 则 校正 后 的 量 测 数据 精度 将 得 到 较 大 幅度 的 提高 。 


10.6 多 源 异类 信息 融合 的 一 般 方法 论 探 讨 


本 节 深 入 讨论 基于 多 源 异 类 信息 融合 的 环境 感知 与 目标 识别 的 一 般 方法 论 问 题 ,包括 
求解 多 源 异 类 信息 融合 问题 的 一 般 方法 、 基 于 知识 发 现 的 多 分 类 器 融合 。 一 种 广义 粗 集 方 
法 ,多 源 异类 信息 融合 的 随机 集 方法 、 基 于 隶属 度 函 数 生成 基本 概率 赋值 (mass 函数 ) 的 广 
义 炉 方法 ,以 及 基于 类 Jeffrey 规则 的 证 据 更 新 与 生成 类 Bayes 规则 等 都 给 予 简单 介绍 。 
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1061 多 源 异 类 信息 融合 的 一 般 概念 


在 动物 界 中 ,典型 的 用 于 目标 识别 的 异类 信息 融合 的 例子 是 响尾蛇 的 光 眼 和 热 眼 结合 
环境 感知 与 目标 来 识别 问题 ,如 图 10-6-1 所 示 。 
响尾蛇 的 光 眼 接收 周围 环境 的 可 见 光 图 像 信息 ， 
从 而 可 以 发 现 目标 。 

但 是 ,对 于 掩藏 在 草 从 中 的 猎物 却 很 难 发 
现 。 响 尾 蛇 的 热 眼 接 收 周 围 环境 的 红外 图 像 信 
息 , 由 于 温差 存在 , 它 可 以 准确 地 发 现 掩藏 在 草 
从 中 的 目标 。 

响尾蛇 的 大 脑 项 盖 对 来 自 两 类 眼睛 的 信息 
进行 融合 ,最 后 判定 是 否 为 可 捕 提 的 目标 。 根 据 
人 们 当前 的 研究 ,响尾蛇 大 脑 顶 盖 对 两 类 信息 的 
融合 模式 共有 六 种 ,如 表 10-6-1 所 示 。 这 六 种 
模式 反映 的 是 “多 模式 ”的 神经 元 对 不 同 组 合 可 见 光 和 红外 信息 响应 的 能 力 ,是 自然 界 多 源 
异类 信息 融合 的 典型 机 制 。 在 这 种 典型 机 制 中 ,前 两 种 是 简单 迎 辑 机 制 , 也 是 人 类 仿生 技术 
中 常用 的 方法 , 它 反映 的 是 两 类 信息 的 相 容 性 以 及 由 逻辑 产生 的 简单 规则 。 而 后 四 种 则 是 
反馈 机 制 ,或 者 说 是 条 件 机 制 。 条 件 机 制 反映 的 是 一 类 信息 对 另 一 类 信息 的 作用 ,或 者 抑 


图 10-6-1 响尾蛇 的 光 眼 和 热 眼 的 信息 的 融合 


制 ,或 者 增强 。 这 种 迎 辑 就 是 复杂 人 逻辑 ,反映 的 是 异类 信息 融合 的 复杂 机 制 。 
表 10-6-1 ”响尾蛇 大 脑 项 盖 对 光 眼 和 热 眼 获取 信息 的 融合 机 制 
模式 类 别 光 眼 状态 热 眼 状态 融合 模式 描述 
1 接收 信息 接收 信息 逻辑 “与 ” 
Š 接收 或 未 接收 信息 接收 或 未 接收 信息 逻辑 “或 ” 
3 接收 信息 接收 信息 并 增强 光 眼 信息 对 热 眼 信息 的 增强 
4 接收 信息 接收 信息 并 抑制 光 眼 信息 对 热 眼 信息 的 抑制 
5 接收 信息 并 增强 接收 信息 热 眼 信息 对 光 眼 信息 的 增强 
6 接收 信息 并 抑制 接收 信息 热 眼 信息 对 光 眼 信息 的 抑制 


所 谓 异 类 信息 (heterogeneous information) .就 是 指 完全 不 同 质 的 信息 ,如 视觉 信息 与 
听觉 信息 ; 或 者 同 质 但 不 同 态 的 信息 .如 不 同 频段 上 的 光学 信息 等 。 一 般 情况 下 ,异类 信息 
具有 很 强 的 互补 性 ,因而 由 之 产生 的 融合 信息 更 具有 实用 价值 。 然 而 .异类 传 感 信息 融合 却 
面临 着 许多 困难 ,最 主要 的 困难 是 目前 尚 没 有 统一 的 数学 工具 与 方法 ,描述 和 分 析 多 源 异 类 
信息 特性 以 及 相应 的 异类 信息 融合 问题 。 

多 源 信息 融合 ,一般 可 在 不 同 的 层次 上 进行 ,如 数据 层 ( 图 像 的 像素 层 )、 特 征 层 和 决策 
层 。 因 为 异类 信息 固有 的 特点 ,目前 在 数据 层 进行 融合 的 难度 极 大 ,一 般 只 限于 在 特征 层 或 
决策 层 进行 研究 。 


1062 多 源 异 类 信息 融合 的 基本 思路 


因为 多 源 异 类 信息 融合 的 特殊 性 ,一 般 在 数据 级 的 融合 存在 本 质 的 困难 ,甚至 根本 不 可 
能 ,所 以 不 子 讨 论 ; 而 决策 级 融合 是 在 信息 表示 的 最 高 层 上 进行 的 融合 处 理 。 以 目标 识别 
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为 例 , 对 各 个 传感器 获得 信息 分 别 进行 处 理 . 即 分 别 进行 信息 获取 、 特 征 提取 和 目标 识别 , 建 
立 对 同一 目标 的 初步 判决 和 结论 ; 然后 由 融合 中 心 进行 表决 以 取得 最 终 的 识别 结论 ,常用 
的 融合 方法 有 Bayes 方法 .Dempster-Shafter 方法 .广义 推理 法 等 。 

本 节 重 点 讨论 基于 多 源 特 征 信息 融合 的 目标 识别 问题 , 即 利用 特征 级 融合 结果 进行 环 
境 感知 或 目标 识别 。 特 征 级 融合 是 中 间 层 的 融合 处 理 , 比 数据 级 (或 像素 级 ) 融 合 具 有 更 强 
的 通用 性 ,不 仅 适 用 于 多 源 同类 信息 融合 ,也 适用 于 多 源 异 类 信息 融合 ; 同时 比 决策 级 融合 
利用 更 多 的 信息 ,其 结果 要 比 决策 级 融合 结果 更 具有 可 信 性 。 表 10-6-2 给 出 了 信息 融合 三 
个 层次 的 性 能 比较 。 

表 10-6-2 信息 融合 三 个 层次 的 性 能 比较 


性 能 数据 (像素 ) 级 融合 特征 级 融合 决策 级 融合 
信息 量 最 大 中 等 最 小 
信息 损失 最 小 中 等 最 大 
容错 性 最 差 中 等 最 好 
抗 干扰 性 最 差 中 等 最 好 
对 传感器 的 依赖 性 最 强 中 等 最 弱 
预 处 理 最 小 中 等 最 大 
分 类 性 能 最 好 中 等 最 差 
融合 方法 的 难 易 性 最 难 中 等 最 易 
系统 的 灵活 性 最 差 中 等 最 好 


图 10-6-2 给 出 了 基于 特征 级 信息 融合 的 目标 识别 系统 结构 框图 ,其 中 各 个 传感器 对 获 
取 对 象 不 同 的 信息 (同类 信息 中 具有 互补 性 的 信息 或 互补 的 异类 信息 分别 进行 预 处 理 , 并 
获取 对 象 特征 ,对 这 些 具 有 互补 性 的 特征 进行 融合 处 理 , 以 便 形成 总 体 的 特征 向 量 ,在 此 基 
础 上 进行 模式 识别 ,以 得 到 目标 的 识别 结果 。 


传感器 1 输入 
一 | 预 处 理 Le 特征 提取 
" š 特 
传感器 2 输入 L E 目标 识别 结果 
一 一 一 预 处 理 [一 | 特征 提取 上 一 一 | f 一 | 模式 识别 一 
E iom 
el 
传感器 N 输 入 ü 
一 | 预 处 理 | 一 | 特征 提取 


图 10-6-2 基于 特征 级 信息 融合 的 目标 识别 系统 


对 于 不 同 传 感 系统 获 得 的 目标 特征 、 描 述 方式 和 量 纲 都 不 相同 ,如 何 把 不 同 的 特征 进行 
融合 处 理 是 问题 的 关键 。 在 对 各 种 特征 进行 融合 处 理 时 ,证 据 合 成 是 一 种 行 之 有 效 的 方法 。 
但 是 ,有 时 候 两 种 传感器 的 特征 量 不 可 能 处 在 同一 个 特征 空间 , 即 两 组 特征 量 完全 独立 。 首 
先 利用 扩大 特征 空间 的 方式 .把 各 个 传感器 已 经 提取 的 特征 组 合成 新 的 特征 。 例 如 ,传感器 
1 给 出 的 特征 组 合 是 A, ,传感器 2 给 出 的 特征 组 合 是 A, ,新 的 组 合 特征 就 是 A 二 {Ai A) W 
个 传感器 分 别 有 特 征 空间 X, 和 X;, 则 组 合 的 特征 空间 是 第 卡 儿 积 空间 Xi X X, 。 图 10-6-3 
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给 出 了 利用 扩大 特征 空间 进行 特征 组 合 的 示意 图 。 


组 合 特征 空间 
XXX, 


图 10-6-3 ”利用 扩大 特征 空间 进行 特征 组 合 


1063 多 源 异 类 信息 融合 的 方法 论 探讨 
1. 用 随机 集 理论 描述 和 解决 多 源 异类 信息 融合 的 基本 思路 


自然 界 响尾蛇 的 大 脑 项 盖 对 来 自 两 类 眼睛 的 信息 进行 融合 所 反映 的 条 件 机 制 , 启 发 我 
们 建立 多 源 异 构 信息 的 统一 描述 方法 ,重点 是 多 源 异 类 信息 特征 空间 的 描述 、 特 征 提 取 与 异 
类 特征 的 同化 ,并 在 此 基础 上 建立 新 的 实现 多 源 异 类 信息 融合 的 方法 ,特别 是 基于 生物 多 模 
异类 信息 融合 机 制 的 多 源 异类 信息 融合 方法 ,从 而 达到 非 结构 化 信息 互补 集成 的 目的 。 

重点 研究 的 关键 科学 问题 包括 : 

(1) 基于 随机 集 理论 的 多 源 异类 信息 的 统一 描述 方法 研究 。 因 为 异类 信息 的 异 质 特 
性 ,常用 的 数学 工具 很 难 对 其 进行 统一 描述 , 按 不 确定 性 集合 (事件 ) 之 间 的 相互 关系 来 描述 
是 一 种 可 行 的 途径 。 

(2) 基于 容 差 关 系 广义 粗 集 理论 的 多 源 异类 信息 特征 选择 及 特征 空间 同化 算法 研究 。 
在 解决 统一 描述 的 基础 上 要 解决 的 关键 问题 是 多 源 异类 信息 的 相 容 性 问题 , 即 按 某 种 相 容 
的 度量 来 定义 事件 之 间 的 差异 ,而 容 差 关系 广义 粗 集 理论 则 是 一 种 有 效 的 工具 。 

G) 基于 D-S 证 据 理 论 的 多 源 异类 信息 的 融合 算法 研究 。 这 是 完成 多 源 异类 信息 的 融 
合 问题 的 重要 一 步 ,关键 是 建立 时 间 配 准 和 空间 配 准 和 各 种 条 件 下 的 D-S 证 据 合 成 算法 。 

(4) 按照 生物 异类 信息 融合 的 复杂 机 制 . 基 于 随机 集 理 论 和 条 件 事件 代数 的 基本 理论 ， 
以 及 基于 类 Jeffrey 规则 的 证 据 更 新 方法 ,建立 事件 之 间 的 类 Bayes 规则 ,从 而 建立 类 似 生 
物 复杂 融合 机 制 的 一 类 融合 规则 。 

2. 最 佳 的 mass 函数 的 生成 方法 

首先 需要 说 明 的 是 ,利用 D-S 证 据 理 论 就 必须 得 到 对 各 种 事件 的 可 能 性 赋值 ,常用 的 
方法 是 先 获得 模糊 赋值 , 即 隶 属 度 函数 ,然后 再 转换 为 基本 概率 赋值 , 即 mass 函数 。 前 面 


已 经 简单 介绍 过 由 素 属 度 函 数 向 mass 函数 的 转换 的 各 种 方法 。 此 处 将 重点 讨论 如 何 利用 
已 知 素 属 度 函 数 求解 一 组 “最 合理 ”“ 最 佳 的 ”mass 函数 的 方法 。 
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考虑 口 二 {ww tuu) ET APR RA. POU) E U WEE AL AL A €C XU), lË 
定 证 据 体 是 一 致 支持 的 ,或 者 说 焦 元 是 嵌 套 的 , 即 对 VCAD) 二 0 有 AiCA:CC…CA,, 而 且 


1 


A; = (u: j< i), Vi<l; SJ) mAD=1 (10-6-1) 
i=l 
显然 对 于 一 致 支持 的 证 据 体 ,必然 满足 >》) w(z) > 1 , 故 隶 属 度 函数 可 以 表示 为 
u€U 
1 
ri = Pl({u}) = D) mA), i = 1.2.01 (10-6-2) 
mass 函数 可 通过 下 式 获 取 
fau = OF ri—rn = m(A;), i=n—l1,n—2,.,l (10-6-3) 


下 面 讨论 更 为 一 般 的 情况 。 给 定 Ou) E€ [0,1], Vu EU. >) Cus) > 1. HE BE PR 
“EU 
数 可 以 看 作 似 真 度 函数 , 即 
a m (B) m (B) vo 
Max] (m) = (X, x low ( 27. LB )) (10-6-4) 


» m(B) = 1 
s.t. BERU) 


Sn (B) = plu): Vu € U 
u, €B 


给 定 uD C [0.1]. Vu € U. 4 >) uGQu) < 1 «sk Ji HE A RUT A 9k FE VE Je: fis BE PH Be. BI 


P 
B; — (u yU, E. 
Maxi) == s b "og. (| M Ein) 0-6-5) 
- teu o | Bl cna B] 
> m(B) = 1 


= ee 
m(B,) = plu), B; = {u} S U 


这 就 完成 了 由 隶属 度 函 数 向 mass 函数 的 转换 。 
3. 广义 粗 集 模型 与 基于 广义 粗 集 的 属性 约 简 


等 价 关 系 是 Pawlak 经 典 粗 集 模型 的 一 个 关键 概念 .但 等 价 关 系 的 要 求 对 众多 应 用 来 
讲 太 过 严格 ,从 而 大 大 限制 了 粗 集 理论 的 推广 应 用 。 因 此 ,. 粗 集 理论 研究 的 一 个 重要 方向 便 
是 建立 关于 非 等 价 关 系 的 广义 粗 集 模型 .为 此 ,许多 学 者 做 了 大 量 工作 ,归纳 起 来 ,相关 研究 
主要 沿 着 两 个 方向 进行 : 从 一 般 关 系 出 发 进行 研究 和 从 邻 域 算 子 的 观点 进行 研究 。 

然而 ,多 数 广义 粗 集 模型 和 经 典 粗 集 模型 都 只 适合 处 理 给 定 的 离散 化 数据 (信息 系统 中 
的 属性 值 ) ,但 在 实际 数据 处 理 中 ,考虑 到 数据 的 不 确定 性 和 随机 性 .有 必要 为 防止 信息 丢失 
而 将 对 象 属性 的 可 能 取 值 全 部 考虑 进去 ,这 样 .对 象 的 属性 取 值 就 不 再 是 单 点 值 而 是 集合 
值 。 另 外 ,在 目前 所 见 的 大 多 数 粗 集 模 型 中 ,问题 的 处 理 往往 只 在 一 个 论 域内 进行 ,而 实际 
当中 则 经 常 遇 到 要 在 不 同 论 域 下 作出 某 些 决 策 。 因 此 ,必须 对 一 般 关 系 下 的 粗 集 模 型 进行 
扩充 。 

作为 随机 变量 概念 的 扩展 ,随机 集 处 理 的 是 随机 集 值 函数 (随机 变量 处 理 的 是 随机 点 函 
ŽO ,这 正 满足 上 述 情况 下 处 理 数据 的 要 求 , 即 将 这 时 数据 库 中 的 对 象 描述 函数 看 成 随机 集 
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是 十 分 恰当 的 。 随 着 随机 集 理论 在 许多 理论 与 实际 问题 中 的 成 功 应 用 , 现 已 成 为 信息 融合 
领域 最 受 关注 的 研究 方向 之 一 。 在 知识 发 现 领域 .国内 学 者 吴 伟 志 、 张 文 修 则 针对 信息 系统 
上 数据 的 不 确定 性 、 随 机 性 以 及 论 域 上 二 元 关系 的 非 等 价 性 ,建立 了 粗 集 的 随机 集 模型 ,并 
在 文献 中 详尽 讨论 了 关于 模糊 集 、 随 机 集 和 随机 模糊 集 的 多 种 广义 粗 集 模型 及 相互 之 间 的 
联系 。 特 别 是 其 中 关于 随机 粗 集 与 证 据 理 论 的 关系 论述 .为 基于 随机 试验 和 统计 分 析 的 知 
识 发 现 方法 研究 开辟 了 一 条 新 途径 。 
设 口 ={i,… ,us) 是 一 个 有 限 对 象 集 , .A 是 属性 集合 ,B=A, 定 义 二 元 关系 
te Àf lusu) € UxXU; max[o(a, Gi) sa: (u;))] <e} (10-6-6) 


HEP ar: U>V, a, € B 是 属性 ; p: V, XV, >R? 为 距离 函数 ; e>0 WENA, AT VAS 
证 ,这 个 二 元 关系 是 自 返 和 对 称 的 ,但 却 不 是 传递 的 ,所 以 不 是 等 价 关 系 , 一 般 称 为 集合 U 
上 的 容 差 关系 。 这 样 , 由 容 差 关系 建立 的 三 元 组 (U ,4, 瑟 ) ,8 二 A 就 称 为 一 个 广义 粗 集 模型 。 
假定 {UD ,Bj,P} 是 一 个 概率 空间 (CU, A, cis)» BE.4 是 一 个 广义 粗 集 模型 ,定义 随机 集 XS: 
U>PU) H 
Xk(u,) &(u; € U: (usuj) € th} (10-6-7) 
则 称 X; JJ MIX TIE PEE r BY p 32 288 BR HL SE , 
注意 ”广义 粗糙 随机 集 是 由 广义 粗 集 诱 导 的 随机 集 , 与 属性 集合 .距离 函数 的 定义 以 及 
域 值 的 选择 有 关 。 
定义 映射 js: KU) 一 FU) ,使 得 
J&CA) = {u € U: Xs(u) = A), VA € RU) (10-6-8) 
如 果 js EAS MWR A 是 j5 的 一 个 焦 元 ,也 称 js 为 焦 映 射 。 
假定 根据 专家 经 验 对 U 有 一 个 分 类 : U, .&k 二 1,2,…,r 是 类 别 集合 ,满足 


U=UU, U, DU, =@, Vkzs (10-6-9) 
k=l 
这 样 就 规定 了 U 上 的 一 个 等 价 关系 尺 .使 得 
R &((u.v) € U XU: JU, S USu,v € U,) (10-6-10) 


WIL U / R — (U, 11,2... FE REG AY J p CPE) 。 
给 定 ACU, AE SL 
IX NAL yee 
vXECW A) =] | Xr) | (10-6-11) 


b; 其 他 
为 FU) 上 的 包含 度 , 其 中 |A| 是 A 中 元 素 的 个 数 。 对 任意 类 别 集 合 UE WU 其 关于 BA 的 
广义 上 .下 近似 分 别 为 


X$&(U,) = {u € U: v X$(u) Us) > 0) 
| (10-6-12) 


XU) = {u € U; v(X&G0 ,Us) = 1) 


对 任意 vEU,BE.4, 记 
Us Gi) ES{v(Xgu) U,) v6 X8 G0 Us) uCXSCL) ,U,)} (10-6-13) 


HIR u 关于 属性 集 B 在 决策 表 中 的 广义 决策 分 布 函数 。 显 然 ,ys(u) HUSU/R 上 的 条 件 
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概率 分 布 。 

设 (U,A,{d})) 是 一 个 信息 决策 系统 ,8CS A, =; U 上 的 一 般 二 元 关系 ; XV u € U, 
Xs(u) € PU) Jé HRT JB) PE 45 6r BAI SCRURSS Bü BL SS 9 (LEX. ACID) (XS G0: ¿€C U), W K. 
Wi] ACID VH U f ES. MER V A€ ACB). JU, EU, (4 ACCU, «pk J^ X R E BUE Je D 
调 的 ,否则 是 不 协调 的 。 

广义 粗 集 模 型 的 不 协调 性 反映 了 依 U. 上 的 容 差 关系 获得 的 分 类 与 专家 根据 经 验 给 出 
的 分 类 存在 不 一 致 性 。 

在 经 典 粗 集 理论 中 , 约 简 是 指 保持 原 信息 系统 分 类 能 力 的 最 小 属性 集 , 寻 找 约 简 可 看 成 
无 监督 学 习 问 题 ,而 广义 粗 集 模 型 中 的 约 简 通常 与 决策 属性 (专家 决策 ) 有 关 , 一 般 是 指 保持 
粗 集 近似 分 类 中 确定 部 分 不 变 的 最 小 属性 集 , 如 相对 约 简 的 相关 处 理 是 监督 学 习 问 题 。 对 
不 协调 广义 粗 集 模型 而 言 ,从 保持 其 中 某 种 确定 性 不 变 的 角度 可 引入 多 种 形式 的 属性 约 简 。 

对 于 信息 决策 系统 (U ,A,{d)) BEA, IAE 6770 WRR Vu EU XS GO — X4G0 . BOXE 
任意 的 a € B. I u € U flit X$ GOsE XS GO «DU FK EC ADV TA # BEN e AB. 

对 于 信息 决策 系统 (U A, (4 0 ,BE.4, 给 定 6770 V TIL EXT V u EU. pyi GO = ut Cu), ALT 
任意 的 a€ B. Ju EU 使 得 pw GO sut GO «DU PR BEAN TA # ETT) e 分布 约 简 。 

对 于 信息 决策 系统 (U «LAS (d) BCAU-U/R — (U, UIN U 上 的 专家 分 类 ,对 给 
定 的 e—0 . AL I BCE .4 为 该 系统 的 s 约 简 . 则 必 为 s 分 布 约 简 。 

< 约 简 完 全 保持 了 与 给 定 s 阅 值 相对 应 的 信息 决策 系统 本 身 的 分 类 能 力 , 而 e 分 布 约 简 则 
保持 了 与 给 定 s 闽 值 相对 应 分 类 质量 , 即 保持 了 U 中 的 每 个 对 象 分 别 属于 各 个 类 别 的 程度 。 


4 基于 广义 粗 集 的 异类 特征 空间 的 同化 与 分 类 


在 研究 异类 信息 融合 时 .必须 具有 两 个 基本 观点 : 

COD 万 能 分 类 器 是 不 存在 的 .针对 复杂 实际 问题 ,选择 .设计 一 个 最 佳 分 类 器 同样 十 分 
困难 ,而 多 分 类 器 融合 因 能 利用 多 种 互补 的 分 类 信息 .增强 分 类 决策 的 鲁 棒 性 .不失为 处 理 
复杂 模式 分 类 问题 的 有 效 途径 (Kittler J.Roli F), 

(2) 对 多 分 类 器 系统 而 言 ,影响 分 类 结果 好 坏 的 主要 因素 在 于 其 中 各 分 类 器 的 性 能 互 
补 或 相 异 性 (diversity) ,而 融合 规则 本 身 则 是 第 二 位 的 (Kuncheva L), 

获得 相 异 性 和 提高 多 分 类 器 系统 性 能 的 基本 途径 包括 : 

CD 利用 不 同 的 特征 集 ( 特 别 是 异类 特征 ) 或 随机 选择 的 不 同 训练 集 (Kittler J. 
Kuncheva L.et.al. ); 

© 特征 选择 和 集成 特征 选择 (Opitz D. Tsymbal A.et al. ); 

@ 采用 好 的 多 分 类 器 集成 策略 (如 Boosting 法 、Bagging 法 ) 等 。 

下 面 讨 论 基于 广义 粗 集 的 异类 特征 空间 的 同化 与 分 类 问题 。 

设 H= (h: A 一 1,2,…,r} 是 类 集合 .与 专家 经 验 分 类 U 二 U/R 二 {Ui :二 1,2,…,r) 相 对 
应 。 又 设 Xs 为 属性 集 B8 上 的 广义 粗 烽 随机 集 , 而 广义 分 类 随机 集 定义 为 误 : U— PCA) ,而 

Ypa) Ath, € H: Xs(wW NUL, AD}. Vu€U (10-6-14) 
Tj 5 AAA P^ 2 SP 26 ERR ST FE SOON gs: PCH) > XU) ,而 
g&CA) £ U {js(E): E € PU); h, € ASE ñ U, 4 DO} (10-6-15) 
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注意 广义 粗糙 分 类 随机 集 是 由 广义 粗糙 随机 集 和 类 别 集合 诱导 的 一 个 随机 集 , 与 属 
性 集合 .距离 函数 的 定义 、 域 值 的 选择 以 及 类 别 集合 的 定义 有 关 。 

又 设 (U ,4.{cd 六 是 一 个 信息 决策 系统 .BE.4 是 约 简 属 性 集 ,X58 为 广义 粗糙 随机 集 , 访 : 
FUD) 一 7U) 是 关系 划分 函数 , 则 广义 分 类 焦 映 射 为 


XEU A = Uu! 
gs A) = [ono | A|1 (10-6-16) 
G.A = Ø 
其 中 ,|1A| 表 示 A 中 元 素 的 个 数 ,而 
BH$(4A) = [ BN5(U,)] n (a (NU D>] (10-6-17) 
DC DUIS 


称 为 U, 的 有 界 域 。 这 样 , (NDAD: AE RH)) 则 是 对 U 的 一 个 划分 ,包括 与 专家 分 类 
相 一 致 的 明晰 分 类 X CU.) =V, 和 界线 不 清 的 含糊 分 类 BHA). 
对 于 广义 分 类 随机 集 YS: U 一 A 日 ) ,相应 的 mass 函数 具有 如 下 形式 
POX&QUD. A= {ha} 
ms(A) = P(gs(A)) = [rac | A, | > Los = 1.25052 (10-6-18) 
0. A = Ø 
Jürh,Xs(U,). XS (U =V, fll BNs(U, SPE U, 的 上 近似 、 下 近似 和 有 界 域 。 
注意 ”这 个 结论 把 在 对 象 集 上 取 值 的 随机 集 与 在 类 集合 上 取 值 的 随机 集 联系 起 来 了 。 
在 利用 多 源 异 类 信息 进行 融合 达到 信息 互补 以 提高 分 类 效果 时 ,假定 有 m 个 相互 独立 的 分 
类 器 利用 不 同 的 信息 源 对 同一 对 象 进行 分 类 。 对 于 对 象 的 专家 分 类 是 一 致 的 , 即 类 别 是 相 
同 的 ,不 妨 设 


H = (hy: k = 1,2,..,r} 
仍然 是 类 集合 ; 但 是 各 个 分 类 器 j 所 利用 的 信息 系统 是 不 同 的 ,分别 表示 为 


VAU ld;jD. jo1.2.-.m (10-6-19) 
或 者 , 按 属性 约 简 后 表示 为 (不 管用 何 种 约 简 方法 ,如 PCA 方法 ) 
QB Cs 7 (10-6-20) 


对 于 第 j 个 分 类 器 ,计算 步骤 如 下 : 
CD ETE BI e; 并 定义 容 差 关系 
k = {(u,v) EU XU: Pp, C) <e? 


(10-6-21) 
0s, Cu su) Zmax(o(a(u),a(o))) 
5 EB 


(2) 对 于 训练 样本 集合 的 专家 分 类 口 二 Lu casu.) = UU, FERE I" € U, 并 
获得 随机 集 
Xy Gf?) = (u € U, Cara) € v. k= leer (10-6-22) 


X3 (QU, =U Ug OXY Gi?) Xj (GjP)CU,),. k= 1,2,--.,r (10-6-23) 


Xs Uw) =U Ug Xy AP): Xy GP) Y U, Z @) , k= 1,2,--,r (10-6-24) 
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BNS (U,) = Xy (UD — X4 QU) > ko b2.r (10-6-25) 


BHS (AP) = [ (1 BN3 Uad] n [ n (BNy C] ， L= 1,2,-61626-26) 


M € AP? M € AP? 
如 果 针 对 不 同 的 信息 , Ae fE 29 fi 09 JR E E G 5, 09 SOME BE BLA X% 上 进行 融合 处 
理 , 这 将 遇 到 特征 空间 不 一 致 的 严重 问题 。 此 处 所 谓 异 类 特征 空间 的 同化 ,就 是 指 无 论 对 分 
类 问题 采用 什么 样 的 信息 以 及 由 之 产生 的 特征 信息 (属性 ) .必须 转化 到 相同 的 类 集合 上 ,这 
样 才 有 可 比 性 。 为 此 . 设 


veo XY QUPD. hk—1,.2,-,r 
(10-6-27) 
wi £ BHA CAP, 1—1,2,7,L9? 


分 别 是 明晰 分 类 集合 和 含糊 分 类 集合 , 则 应 满足 


LO 


(Uw) u (U we) =u 
Vp NPPL =Ø, Vs 天 (10-6-28) 
Wi? NWP =Ø, Wszl 了 一 127 
VE NWP =Ø, Vik 
这 样 就 得 到 第 j 个 分 类 器 利用 自己 的 约 简 特征 (属性 ) 集 ,得 到 相应 的 随机 集 , 为 分 类 器 训练 
和 融合 竟 定 了 基础 。 
由 广义 粗糙 分 类 随机 集 Y. : U— CHO ifii B 2 p= AE (5 fi Ut J LA 2S mass 函数 具有 如 


下 形式 
V, A = {ha} 
gg O00 = JW, | Al2>1 


@.A = Ø 


ñ (10-6-29) 
PCV, +A = {ha} sk = 1.20057 

mg CA) = e. | Ae: [29 1352 1,25 L9 
0.A = Ø 


这 样 , 就 在 同化 的 特征 空间 上 可 以 进行 融合 处 理 。 
5. 条 件 事件 代数 与 随机 集 描述 


仍 设 U 是 一 个 论 域 ,4 一 FU) 是 其 寡 集 . 称 其 为 一 个 Boolean 代数 系统 ,如 果 其 上 定义 
T WiRGETE" 2E" CAD) BY BI TR" CAO ,并 具有 如 下 性 质 : 

© ANB=BNA. VA.BEA; 

Q AN(BNO=ANBNC. VA.B.CEA; 

© MRAA.B,CEA, ANB=CNC.WA ANB=A; 

© MR ANB=A.WXVCE A, ANB=CNC; 
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© mk A-B.WJA'—B'.HxIvC€A. ANC=BNC. 
上 述 定 义 当 然 可 包括 集合 的 其 他 运算 .如 
AUB=(AN BY, BDP=ANA, U= Øs, A—B=Al)\B 
但 是 ,在 Boole 的 早期 工作 中 ,相应 于 算术 四 则 运算 的 “加 、 减 、 乘 , 除 ”. 给 出 了 集合 运算 的 
“Boolean 加 法 , Boolean 减法 、Boolean 乘法 和 Boolean 除法 ”运算 。 对 于 前 三 种 运算 , 即 集 
合 的 并 、 差 . 交 运 算 , 是 人 们 所 熟知 的 。 然 而 , 唯 独 Boolean 除法 运算 没有 引起 学 者 门 的 足够 
重视 。 究 其 原因 除了 Boolean 除法 本 身 较 为 星 涩 难 懂 外 ,当时 Boole 也 未 能 就 其 含义 做 出 
清楚 的 说 明 , 同 时 前 三 种 运算 构成 了 一 个 完整 严格 的 代数 体系 。 为 了 引进 “条 件 事件 ”的 概 
念 , 有 必要 引入 如 下 定义 。 
设 A 是 一 个 Boolean 代数 系统 ,其 上 再 定义 Boolean 除法 运算 为 : 
(A | B) &Gif A,then B) (10-6-30) 
称 其 为 条 件 事 件 (conditional event) , 
然而 ,Lewis 提出 ,上 述 描 述 的 一 般 条 件 事件 破坏 了 原来 无 条 件 事件 的 Boolean 代数 系 
BEM o- 代数 系统 ,这 个 描述 应 该 包含 在 更 大 的 系统 中 。 假 定 概 率 空间 (U, By ,PP) 是 与 
Boolean 代数 系统 A 二 PCU) 相 联系 的 一 个 基本 概率 空间 ,为 了 解决 相 容 性 问题 ,在 引入 
Boolean 除法 运算 之 后 ,就 必须 从 基本 概率 空间 出 发 ,构造 一 个 包含 原 空间 的 更 大 的 概率 空 
fal CU . By» Po ,使 得 
PCA | B) = PA D = PADD , 
Wt A,BSU 是 两 个 定常 子 集 ,P 是 U 上 的 概率 测度 ,文献 17 已 经 证 明 
P(A N B) < P(A | B) < P(B>A) 
其 中 ,B 二 A 2 B UA 就 是 给 定 B 时 A Boolean 实质 蕴涵 ; P(C'A|B)2 PC rA B)/PCB) 是 
假设 PCBYAO H.# E B BA 的 条 件 概率 。 如 果 规 则 与 条 件 概 率 是 兼容 的 ,那么 在 理想 情 
况 下 有 一 个 定义 在 U 的 子 集 上 的 二 值 逮 辑 算 子 “ * ”, 使 得 P(A * B). — PCAD B)/PCBD X} 
于 YA,BSU 和 所 有 可 能 定义 在 U 上 的 概率 测度 P, 且 PCB) AO 成 立 。 所 谓 Lewis 平凡 结 
I (Lewis triviality result)57 证 明了 (除非 在 一 个 平凡 环境 中 ) 没 有 这 样 的 算 子 存在 。 因 此 ， 
对 象 A x 已 必然 属于 严格 包含 FU) 的 某 个 逻辑 系统 。 这 样 的 扩展 就 称 为 条 件 事件 代数 。 
Goodman. Nguyen 和 Walker 证 明了 6575 与 概率 论 兼容 的 条 件 事件 必然 是 形 如 (CA1EB) 
的 对 象 ,并 满足 等 价 关 系 : CALB) — (CIDO 4H. BC5 B=D, AA ANB=CND,. XF 
GNW(Goodman. Nguyen 和 Walker) 条 件 事件 代数 中 的 任意 GNW 条 件 事 件 (A1B) 和 (CID)， 
其 补 、 交 、 并 运算 定义 为 
(A | B)*9Nv ACA‘ | B? 
cA | B). A (C1 DACA NE I BM A2 UCDUCO UGH JO D. q0-8-3D 
CA |By V <C | DAAUC| dB 1 A U (p ry Oy UGAD] 
映射 A 一 (AIU)2 A 定义 了 一 种 能 入 , 即 把 常规 Boolean 逻辑 散人 条 件 事件 代数 。GNW 3E 
辑 满足 交换 律 结合 律 、 分 配 律 、 寡 等 性 和 DeMorgen 律 .也 满足 很 多 其 他 需要 的 特性 ,特别 
是 假 言 推理 (modus penes) il f 3&3? 48 GE FF HE. Goodman, Nguyen 和 Walker 也 表明 了 . 任 
意 条 件 事 件 (A1B) 能 够 唯一 地 表示 定义 在 U 上 的 三 值 模糊 隶属 函数 Pca GO ,也 就 是 说 


P(B) > 0 
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fais (u) = 1. E€ ANB 

faim G): — 0, u€ ANB (10-6-32) 

foam (u) = 1/2, u€ B 
按 此 定义 ,GNW 代数 在 普通 Zadeh min-max 运算 中 只 是 一 个 三 值 模糊 逻辑 。 不 幸 的 是 ， 
GNW 像 其 他 已 经 提出 的 一 阶 条 件 事件 代数 一 样 , 并 不 是 完全 满意 的 。GNW 逻辑 并 非 完 全 
与 条 件 概 率 兼 容 , 在 映射 (A1B) 一 P(A1B) 的 意义 下 也 并 非 一 种 概率 测度 。 事实 上 ,GNW 
代数 甚至 不 是 一 个 Boolean 代数 。 

设 (Q,B,P) 是 一 个 固定 的 概率 空间 ,B=o(Q), 对 于 任意 ACCU ,其 相应 的 条 件 事件 表示 
为 (AIU); 而 条 件 事件 之 间 的 包含 关系 (C1D) 忆 (A1B) 用 方程 (C1D) 入 (A1B)==(CID) 来 
定义 。 容 易 证 明 ,CSCA1B), 当 和 且 仅 当 CSC(ANMmB)。 类 似 地 ,(A1B)SC, 当 和 且 仅 当 B UA 
CC, 

因为 (A1B) 定 义 为 07] 

(A | B) = [(A N D.CG740] {R SU: (A N B) S RC (B>A)) (10-6-33) 
所 以 可 以 把 其 视 为 的 一 个 随机 集 ,均匀 地 取 集 合 区 间 [(CAmB),(CB=>A)] 上 的 元 为 值 。 

WE X 是 均匀 分 布 的 随机 集 ( 一 个 均匀 分 布 的 随机 集 X: QPU) ,就 是 对 所 有 的 AC 
,使 得 mass 函数 my (A)=27-% ,其 中 NN 是 U 中 元 素 的 个 数 ) ,那么 定义 GNW 条 件 事件 代 
数 对 U 上 的 随机 集 的 同形 租 入 (homomorphic embedding) x . BI 

=x((A|B)) = (A | B)x (10-6-34) 


其 中 
(AlB) ÈB 0 X) U CAN B> (10-6-35) 
显然 ,(A1B) 一 (A1B)x 是 良好 定义 的 ,也 就 是 说 , CA | B)= (C| D) BURA AlB) = 
(CID)x; 反之 ,(A1B)x = 二 (C1D)x 意味 着 (A1B)==(C|D)。 最 后 ,对 于 任意 ACU. BRA 
(A|U)x=A, 
对 于 任意 条 件 事件 (A1B),(CID), 则 有 如 下 结果 
=x (CA | B)*SNW) = (A | B)* = (AS | B)u-x 
ZxCA|B) A <€ | Dyy == CA) Bx f] €€ | DX (10-6-36) 
Zx(CA|B) V (C| DD = (A| B Ü x€ | Dx 
上 述 方 程 表明 .GNW 的 “否定 算 子 ”是 按照 随机 集 的 补 “ 投 影 * 到 条 件 事件 代数 (A1B)x 来 诱 
导 的 。 也 就 是 说 ,我 们 能 够 定义 (A1B)gSNw 二 (A|B)g_x: 从 而 这 样 诱导 的 否定 算 子 服从 
DeMorgan 律 BJ 
ECA | BYx N €C | Dix] aY =LA | BDv-x N (C | Diox] 
=(A | BR U CC DY 
同时 说 明了 GNW 代数 相应 于 条 件 事件 的 统计 相关 ,等同 于 Zadeh 模糊 逻辑 相应 于 模糊 集 
的 统计 相关 。 进 而 ,同形 能 入 Sy 在 如 下 意义 下 是 唯一 的 。 
设 入 是 GNW 代数 对 U 上 随机 集 的 任意 的 同形 嵌入 ,使 得 ACCA|U))= A. W H. X 2 
ACC | PD) U 上 均匀 分 布 的 随机 集 .那么 
A 一 Xx (10-6-37) 
YE paip GO FE BEYLE CA | BO x. 的 单 点 覆盖 函数 . 则 
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plu) = 0, u€ A NB (10-6-38) 
pu) = 1/2, u€ B 
这 样 , 通 过 计算 随机 集 (A1B)x 的 单 点 覆盖 函数 yap Cu) ,就 可 以 把 GNW 条 件 事 件 表 示 为 
EXE 
设 X AY 是 两 个 均匀 分 布 的 随机 集 , 而 两 个 GNW 条 件 事件 的 交 (A1B)x 门 (C1D)y 却 
不 必 是 一 个 GNW 条 件 事件 ,除非 能 够 计算 得 到 这 个 交集 的 单 点 柳 盖 函数 ,并 集 的 情况 类 
似 。 不 失 一 般 性 ,假设 ASB,CSD, 则 有 : 
COD GE yzl + FE ZACA|B)x NC! Dy 的 单 点 覆盖 函数 , 则 
kz(u =1, u€ ANC 
pz(u) — 1/2, u€ (A n D°) U (B: NC 


o =o uc ADB 


pzu) = pry(u), u € (BU DY dido 
p2(u) =0, u€ (D—C) U (B—A) 
FEP s uxy QOS Pcu€ XQYYO. 
(2) BE pw C * FE W ACA BD x UCC! Dy 的 单 点 覆盖 函数 , 则 
pwu) —0. u€ (B—A) (1 (D—C) 
uw) = 1/2. u E€ (B-—A) ND) U (BN CD—C»D oe 


pwlu) = fixy(u), u € (BUD) 

uz(u) —1, u€ AUC 
HP xy Cw A Pue XUY), 

注意 ”函数 ux (OX FIER «€ U 都 不 能 取 值 为 1。 因 而 这 就 意味 着 某 些 u 处 在 XY 

取 值 的 集合 中 (此 即 意味 着 XY 不 能 是 均匀 分 布 )。 类 似 地 ,函数 Kxy(Cx) 对 于 任意 «€ U 
都 不 能 取 值 为 0。 如 果 我 们 假定 yx.y (ww) 只 取 值 0 或 1/2. 而 jxwy (ww) 只 取 值 1/2 或 1, 那 么 我 
们 就 能 够 得 到 一 个 单 点 覆盖 函数 .而 这 个 单 点 覆盖 函数 可 以 视 为 由 GNW 条 件 事件 产生 的 。 
进而 我 们 假设 有 一 个 集合 VEU ,使 得 yxy u) — po-v Cu) /2, Axy u) —13— po-v (0 /2 对 于 
Vu€U 成 立 ,一 般 情况 下 用 ws(。) 就 表示 明晰 集 S 的 模糊 隶属 函数 , 即 S; ps(Cz) 王 1, 如 果 
u€ S. pes GO —0. V 的 不 同 选择 ,就 相应 于 条 件 事件 之 间 不 同 的 统计 相关 性 。 


6. 基于 类 Jeffrey 规则 的 证 据 更 新 


近年 来 ,表示 和 处 理 不 确定 信息 的 方法 和 理论 得 到 了 越 来 越 多 的 重视 。 其 中 D-S 证 据 
理论 被 认为 是 可 以 胜任 不 确定 信息 表示 和 处 理 的 一 个 有 效 框 架 体系 。 证据 理 论 已 经 在 信息 
融合 的 诸多 领域 中 得 到 了 成 功 的 应 用 ,也 因此 成 为 人 工 智能 领域 中 一 个 重要 的 和 强 有 力 的 
工具 。 众 所 周知 ,D-S 证 据 理 论 在 进行 证 据 合 成 时 .并 不 区 分 所 谓 先 验 知识 和 作为 证 据 的 知 
识 。 这 也 就 意味 着 ,在 利用 D-S 合成 规则 进行 证 据 合 成 时 ,对 于 所 有 参与 证 据 合成 的 证 据 
体 是 一 视 同仁 的 。 

在 证 据 理论 框架 内 , 当 新 的 信息 到 来 时 ,更 新 或 者 说 条 件 化 一 个 证 据 体 ,在 人 工 智能 和 
信息 融合 领域 内 是 非常 有 意义 的 。 为 了 在 证 据 合成 时 加 入 所 谓 先 验 知识 ,一 些 研究 推广 了 
传统 的 D-S 证 据 理论 。Mahler 的 工作 是 一 个 好 的 开始 ,在 他 的 研究 工作 中 ,利用 信 度 函数 
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构造 了 先 验 知识 .并 进而 进行 证 据 的 合成 。 在 后 来 的 一 些 与 Mahler 类 似 的 研究 工作 中 , 采 
用 模糊 测度 及 概率 分 布 来 构造 先 验 知识 。 但 是 .Mahler 及 其 后 续 的 工作 并 未 能 很 好 地 描述 
及 分 析 证 据 合成 和 证 据 更 新 的 异同 。 实 际 上 ,他 的 工作 并 未 真正 涉及 证 据 更 新 。 证 据 合成 
规则 从 本 质 上 来 讲 是 对 称 的 ,而 证 据 更 新 则 不 然 ,新 证 据 与 日 有 证 据 的 角色 和 重要 性 并 不 等 
同 。 有 很 多 学 者 的 研究 工作 都 致力 于 实现 证 据 更 新 .由 Shafer 提出 的 Dempster 条 件 规 则 
及 Philipe Smets 提出 的 TBM 模型 就 是 用 来 实现 在 新 到 证 据 是 完全 确 知 的 情况 下 的 证 据 更 
Hio Jeffrey 条 件 规则 是 在 新 到 证 据 具 有 不 确定 性 的 情况 下 ,实现 严格 概率 测度 的 更 新 。 在 
新 到 证 据 具 有 不 确定 性 时 .如何 对 非 概率 测度 描述 的 证 据 实现 更 新 呢 ? Dubois 和 Prade 在 
证 据 理论 框架 内 重新 解释 并 推广 了 Jeffrey 条 件 规则 ,实现 了 对 mass 函数 及 信和 度 函 数 的 更 
新 。 他 们 分 别提 出 了 强 、 弱 条 件 规则 来 实现 证 据 更 新 。1989 年 ,Ichihashi 和 Tanaka 也 推广 
了 Jeffrey 规则 ,Wagner 在 1992 年 也 做 了 类 似 的 工作 。 上 面 提 到 的 这 些 研究 工作 都 是 首先 
构造 一 个 条 件 信 度 函 数 或 条 件 mass 函数 .然后 根据 新 到 证 据 及 类 Jeffrey 规则 实现 证 据 更 
新 。 在 有 的 文献 中 ,作者 把 初始 证 据 和 新 到 证 据 看 作 是 两 个 独立 的 随机 集 。 基 于 随机 集 理 
论 ,构造 了 一 种 新 的 贝 叶 斯 更 新 规则 ,该 规则 可 以 递 推 实 现 并 且 不 会 造成 信息 的 损失 。 实 际 
上 ,证据 更 新 是 一 种 细致 的 逻辑 及 代数 操作 ,并 不 存在 一 种 单一 的 “好 ”的 规则 。 相 信和 随 着 证 
据 理论 和 知识 推理 的 发 展 ,会 有 越 来 越 多 有 效 的 证 据 更 新 方法 的 出 现 。 

此 处 研究 一 种 新 的 在 证 据 理论 框架 内 实现 证 据 更 新 的 方法 。 在 我 们 的 方法 中 ,证 据 体 
直接 采用 mass 函数 描述 。 文 中 基于 初始 证 据 及 新 到 证 据 , 定 义 了 两 种 新 的 条 件 mass 函数 
( 强 、 弱 )。 同 时 ,我 们 提出 了 一 种 “类 Jeffrey” 规 则 ,最终 完成 了 证 据 更 新 。 

当 获 取 新 证 据 时 ,Jeffrey 条 件 规则 可 以 用 来 实现 对 满足 可 加 性 的 概率 分 布 的 更 新 ， 
Jeffrey 规则 是 对 传统 的 Bayes 推理 的 一 种 推广 。 

在 概率 论 中 ,条 件 是 通过 如 下 的 公式 定义 


P(A | B) = PAN B) 


P(B) 
其 中 ,P (COG 43. BNE EEE) PO 1B) 代 表 在 B 肯定 发 生 的 情况 下 的 后 
Jeffrey 规则 实际 上 是 对 Bayes 条 件 规则 的 一 种 拓展 和 推广 . 它 适用 于 观测 B 具有 不 确 
定性 的 场合 。 
设 a 是 B 被 观测 到 概率 ,1 一 a 是 B 被 观测 到 的 概率 。 可 以 通过 下 式 完成 对 概率 测度 的 
更 新 , 即 
P'CA) =a * P(A| B)+(1—a) * P(A|B) (10-6-41) 
式 (10-6-41) 的 Jeffrey 规则 还 可 以 写成 更 一 般 的 形式 
P'(A) = 5 a P (A | B) (10-6-42) 


其 中 ,所 有 可 能 的 观测 B, s B, 构成 一 个 划分 关系 。u 代表 观测 到 B, 的 确定 性 程度 ,所 有 
的 o, 满足 关系 式 ; Sa 二 1。 


许多 研究 者 都 在 致力 于 在 证 据 理论 框架 内 针对 mass 函数 或 信和 度 函 数 来 推广 使 用 
Jeffrey 条 件 规 则 。 信 和 度 及 mass 函数 并 不 满足 像 概率 那样 的 可 列 可 加 性 ,广义 的 Jeffrey 规 
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则 也 被 称 为 类 Jeffrey 规则 。 

与 概率 的 更 新 不 同 ,证 据 更 新 是 在 证 据 理论 框架 中 完成 的 。 如 果 新 观测 是 完全 确定 的 ， 
证 据 的 更 新 可 以 通过 Dempster 条 件 规则 和 几何 条 件 规则 来 完成 。 

在 Dempster 条 件 规则 当中 . 随 着 新 观测 B 的 到 来 .更 新 过 后 的 似 真 函数 和 信和 度 函 数 可 
表示 为 


PICA N B) EN 
PICA | B) = e (10-6-43) 
Bel (A | B) = 1— PICA‘ | B) (10-6-44) 


新 到 的 证 据 可 以 记 为 Mew CB) — 1 JRHB B. 是 新 到 证 据 中 的 唯一 焦 元 。 
在 几何 规则 中 , 随 着 新 观测 B 的 到 来 ,更 新 过 后 的 似 真 函数 和 信 度 函数 可 表示 为 


Bel (A N BY a 
Bel, (A | B) = SSR (10-6-45) 
PL,CA | B) = 1 — Bel, CA | B) (10-6-46) 


B 是 新 到 证 据 中 的 唯一 焦 元 。 

式 (10-6-43) 中 ,PL(。1B) 的 获取 是 通过 将 所 有 的 基本 概率 赋值 m(B) 传 递 给 ANB. 
然后 进行 归 一 化 来 完成 的 。Bele(。 1B) 的 获取 是 通过 设 定 : 如 果 ACB. W ms(B1A)= 
mA); 而 且 其 他 情况 下 为 0. 然后 进行 归 一 化 来 完成 。 显 然 , 几 何 条 件 规则 的 成 立 条 件 要 强 
(严格 ) 于 Dempster 条 件 规则 。 

当 新 的 观测 完全 确定 时 ,证据 更 新 可 以 通过 Philipe Smets 提出 的 TBM 模型 中 的 条 件 
规则 来 实现 

mm(AUX)/I 一 > mX), ACB 
mp(A) = x= xo (10-6-47) 
0. 其 他 
当 新 到 的 证 据 充 满 不 确 定性 .证据 更 新 就 需要 通过 类 Jeffrey 规则 来 完成 。 根 据 Jeffrey 规 
则 的 思想 ,Dubois 和 Prade 提出 一 种 如 下 所 述 的 类 Jeffrey 条 件 规 则 : CX, mi D ACX. 
mz) 为 两 个 独立 的 随机 集 代表 证 据 体 ,其 中 m ,ms 是 其 相应 的 mass PRB CX, ,mm fO I 
始 证 据 ,(X; ,ms) 代 表 新 到 的 证 据 , 于 是 
PICA | (X,.m,)) = > mB) A | B (10-6-48) 


BSU 


Hp, Ph(A|B)=[Ph(ANB)]/Ph(B). 
子 集合 B 精确 地 描述 了 以 mx;(B) 为 基本 概率 赋值 出 现 的 观测 。 这 个 公式 描述 了 在 不 
确定 性 观测 发 生 的 情况 下 .A 出 现 的 似 真 度 。 
类 似 地 ,基于 信和 度 函 数 ,可 以 得 到 
Bel CA | (X;.m+)) = > m. (B) * Bel, (A | B) (10-6-49) 
BS 


SU 
其 中 ,Be (A | B) — [Beli CAU B) — Bel (B°) ]/[1— Bel, G2]. 
而 基于 mass 函数 ,可 以 得 到 


mCA | (X;, ,mz)) = >] mB) *m (A | B) (10-6-50) 
BEH 
其 中 ,ma (A| B) = [. X mi C] [Pt a». 
Ø#A=CNB 
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式 (10-6-50) 的 证 据 更 新 方法 实际 上 和 如 下 Ichihashi 和 Tanaka HY TME A — BC: BE 
Bel, 和 Bel, 为 两 个 相同 论 域 QU 上 的 下 概率 .za 和 ms 分 别 是 其 基本 概率 赋值 ,对 应 的 焦 元 分 
别 为 Ay oes A, 和 B, iB; ,定义 更 新 后 的 mass eR m: RDD 一 [0.,1], 对 所 有 AC PDA 


ms (@) = 0 
“tA = b» miCA;)m; GB;) (10-6-51) 
A,B;=Aa 1 — by mi CA,) 
ANB, =Ø 
其 中 ,对 所 有 的 JE us ,有 下 式 成 立 
1— > mA) #0 (10-6-52) 


A,nB,=@ 
可 以 证 明 ms CA) Wi AE mass 函数 的 定义 。 
ms 对 应 的 下 概率 可 以 由 Beli OD Bel, 来 获得 。 需 要 指出 的 是 这 里 的 条 件 合成 算 子 四 不 
再 满足 交换 律 ,也 就 是 说 Bel, COBel; Z Bel; G Bel, .这 和 证 据 合 成 运算 有 明显 区 别 。 
Ichihashi 和 Tanaka 扩展 了 几何 条 件 规则 ,根据 Jeffrey 规则 的 思想 ,得 到 了 如 下 更 新 
mass 函数 的 方法 : 设 Bel, 和 Bel; 为 两 个 相同 论 域 U 上 的 信和 度 函 数 ,ma 和 ms 分 别 为 其 基 
本 概率 赋值 ,对 应 的 焦 元 分 别 为 A1,…,A, 和 Bl.…,B,。 定 义 更 新 后 的 mass 函数 ms: 
KU) 一 [0,1], 对 所 有 A€ RUA 
m (@) = 0 
m, (A,)m; (B; ) (10-6-53) 
m ans, p— > miCA,) 


ALB, 

Ichihashi 和 Tanaka 指出 . 当 m, 和 ms 都 是 标准 的 概率 测度 时 ,对 于 相同 论 域 上 的 下 概率 
Bel, 和 Bel; ,如 果 Bel, 和 Bel, 的 条 件 合成 操作 成 立 , 则 有 Bel; Bel: = Belz. “4 mi Fil me 
都 是 标准 的 概率 测度 时 , 焦 元 都 是 单 点 形式 的 。 当 证 据 体 包括 已 有 证 据 和 新 到 证 据 均 由 概 
率 测度 描述 时 ,更 新 后 的 证 据 与 新 到 证 据 一 致 。Philipe Smets 在 他 的 研究 中 也 曾经 提 到 这 
一 点 。 为 了 使 更 新 后 的 证 据 体 的 焦 元 和 初始 证 据 体 的 焦 元 一 致 ,Ichihashi 和 Tanaka 又 提 
出 了 另 一 种 证 据 更 新 方法 : WE Bel, 和 Bel, 为 两 个 相同 论 域 U 上 的 下 概率 ,wm 和 mz 分 别 是 
其 基本 概率 赋值 ,对 应 的 焦 元 分 别 为 Ai ,….A, 和 B,.….,B,。 更 新 后 的 mass 函数 ms 定义 
为 ,对 所 有 AG RU), 有 


ms(@) = 0 
CA,)m; (B, ) (10-6-54) 
(A) uM 
E TEN = > m; (A, ) 
A=A, ANB, AS 
根据 上 述 讨论 .我 们 可 以 把 Ichihashi 和 Tanaka 提出 的 类 Jeffrey 规则 归纳 成 统一 的 公式 
l 
ms (A) = >) f(A, Bom; (By) (10-6-55) 
k=l 


由 式 (10-6-55) 可 知 , 当 新 到 证 据 具 有 不 确定 性 时 .实现 证 据 更 新 的 一 般 方法 可 归结 如 下 : 
CD 根据 初始 证 据 及 新 到 证 据 , 定 义 条 件 mass 函数 及 条 件 信 和 度 函 数 。 
(2) 利用 类 Jeffrey 规则 和 新 到 证 据 完 成 证 据 更 新 。 
在 文献 21 的 研究 中 .作者 提出 了 一 种 在 新 到 证 据 具有 不 确定 性 时 , 单 步 完 成 证 据 更 新 
的 方法 ,该 方法 基于 随机 集 理论 。 
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VW X.Y 为 U 上 两 个 独立 的 随机 集 , 有 如 下 定义 
wi 4 PG; X C Y) = >  Belx(A)myCA) = >} Qy(A)mx(A) 


ASU ASU 


Plx (Y) & PGo; X N Y Z Ø) = >) Plx(Amy(A) = >  PIyCA)mx(A) 
ASU ACU 


(10-6-56) 

其 中 ,Q: FU) 一 [0,1] 满 足 ， 
QCA) = >ym(B),VAE PU) (10-6-57) 

ASB 
称 为 众 信和 度 函 数 。 
设 X,Y 为 U 上 两 个 独立 的 随机 集 , 则 有 
Belx A NY) 

Belx CY) (10-6-58) 


{pine IY) = 


Plx(A || . Y) &1— Belx (A |]. YO 
其 中 Belx (Y)A0. m Belx(。||.Y) 称 为 几何 条 件 信 和 度 ,PLx(。||1.Y) 称 为 几何 条 件 似 真 
度 。 同样, 可 以 定义 几何 条 件 mass 函数 
mxCAD >) my( E) 
EDA, 


CA)Qy CA) 
mx(A || . YO mx 
Bel CY) > (mx(Ap > my (E)) 
AjSU EDA; 
SD my A my CE) 
= (10-6-59) 
(nxcAo > my (E)) 
A;SU E>A; 


其 中 ,A, 是 X 的 所 有 可 能 焦 元 。 

i X.Y AU 上 两 个 独立 的 随机 集 . 则 有 
Plx(A NY) 
Ply (Y) 
其 中 ,Plix(Y) 关 0, 而 Ply CA | |* YO # 289 Dempster 条 件 似 真 度 , Bely CA | |* YO BROW 

Dempster 条 件 信 度 。 
Dempster 条 件 mass 函数 定义 为 


PIxCA || * Y) = Bely (A || YO &1— PIxCA! || * YO (10-6-60) 


2 mr(E)ms (CF) b» mx CE) my (F) 
mx (A | |* Y) —£n£caze EnF=Az@ 
Pix CY) b» (na >; my CF) ) 
EEU ENF#Ø 


D mr(A)ms(B) 
ANB=S+Ø (10-6-61) 


EMI b» mx CE) my (F) ) 


ECU ENF#*Ø 
此 处 ,随机 集 X 被 认为 是 初始 证 据 ,Y 作为 新 到 的 证 据 。 无 论 是 基于 式 (10-6-58) 还 是 
式 (10-6-60) ,证 据 体 的 更 新 都 可 以 一 步 完 成 。 
前 面 回顾 了 在 证 据 理论 框架 中 关于 证 据 更 新 的 已 有 研究 结果 :下面 将 定义 新 的 条 件 
mass PAK. If AE FE Jeffrey 规则 实现 证 据 更 新 。 
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7. 基于 mess 函数 的 证 据 更 新 一 一 类 Bayes 方法 


定义 两 个 随机 集 X .Y ,分 别 代表 初始 证 据 和 新 到 证 据 , 其 对 应 的 mass 函数 分 别 为 m 
和 ms ,其 焦 元 分 别 为 Ai ,… A, AB, By. FETE MIRAE mass 函数 如 下 
m (A, N B,)A,SB, 
m (A, N Ba) 


A,B, SICXNY) A, SB, 

其 中 ,m JE mài Wm, 通过 Dempster 证 据 合成 公式 得 到 的 mass 函数 。 这 里 on fl aE pR E 

求 条 件 比较 严格 , 仅 当 A,B, ff fE Bb] om A ART. X CAE gi 28 fF mass 函数 的 类 Bayes 方法 。 
证 据 的 更 新 可 以 通过 如 下 的 类 Jeffrey 规则 获得 


m = m(A, | B.) 


(10-6-62) 


l 
m: (A) = >} mA, | Be) * mi (Ba) (10-6-63) 
k=l 
dp BC TERE mo 的 焦 元 个 数 。 
同时 还 可 以 定义 弱 条 件 mass 函数 
Ë = aA, | Ba) mA, Y B.) (10-6-64) 
mCA, N Ba) 


A, NB, SICXNY 4S 
Tina EESE (09 A fF AS fo IEEE P Ft BE AEE Ai 门 Bi 了 名, 记 就 成 立 , 这 就 是 弱 条 件 mass 函数 
的 类 Bayes 方法 。 
证 据 的 更 新 也 可 以 通过 如 下 的 类 Jeffrey 规则 获得 


m3(A,) = >) MCA, | Be) * ms (B,) (10-6-65) 
Hp. SEES m» 的 焦 元 个 数 。 
我 们 将 式 (10-6-62) 、 式 (10-6-63) 中 描述 的 方法 记 为 类 Bayes 方法 的 强 条 件 方法 ,将 
式 (10-6-64)、 式 (10-6-65) 中 描述 的 方法 记 为 类 Bayes 方法 的 弱 条 件 方 法 。 不 难 证 明 , 若 志 或 
m IERE MAE mass 函数 的 定义 , 即 当 > m (A, N Be) > 0 s 


A,B, SICXNY) «A, SB, ANB SIAN ES 
mA, N By) 二 0 分 别 成 立时 .ms 或 ms 满足 mass 函数 的 定义 。 GEIR mMm. ms sm, YY (i 
于 [0,1]。 现 在 我 们 给 出 其 和 归 一 的 证 明 ( 在 所 有 A,B, RAN BeAD 都 存在 的 条 件 下 ) 


š > m (A, N B, )A,SB, 
m, | By) = 
> k >; m(A, N B,) 
A, NB, SICXNY) A, SB, 
m (A, N Ba) 
A, NB,SJ(XNY) A, EB, 1 
m (A, N Ba) 
A, RB,SJ(Xn01.A, GB, 
E > mO N BO 
mCA, | Ba) Él 
> i > m(A, N BO 


A,nB,CJOGQYO s @ 
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m(A, N Bj) 


A, NB SIXNY 4S 


m(A, N Be) 
ANB, SIQGNY ES 


E s f 
> m3(A,) =>) Ax mA, | Bj) * m; CB,) 
=l =] k=l 


m (A, N Br)acB, 
mida bS m(A, N Bj) 


A, NB, SICXNY) A, SB, 


M- 
M- 


* m: (B) 


: > m (A, N Bo cs, 


t 
= * m, (B,) = m, (B,) = 1 
k=1 p» mCA, N Bj Tus 2 s 


A,NB,SICXNY) A, SB, 


s L 


53 m, (AD =>) >) m¿A, | By) * m (B,) 
t=1 


t=1 k=l 


s LU 
b» p3 mA, N Ba) smyB 
1=1 k=l by. m(A, N Bj) 
AB, C Xn Y 4S 
" p» mCA, N Ba) 1 
b3 = * m. (B,) = >) m. (B,) = 1 
kel mCA, N Ba) k=1 


ANB, STAN e 
为 了 使 得 ms ,ms 在 所 有 情况 下 都 满足 mass 函数 的 定义 .我 们 对 ms ,ms 的 定义 作 相应 
的 补充 : 如 果 存 在 A, 和 B, 使 得 z mCGA, N BO = 0. JAENA Wi CA, | B, 


A, NB,SKXNY).A,SB, 
都 存在 ,定义 


m (U) = 1— >) m(GA) (10-6-66) 


=1 


其 中 .U 是 论 域 。 
如 果 存 在 A, Fl By 使 得 >) mA, N By) = 0. BI 3 3E Br (i m CA, | Bi) 都 存 


A, NB. SIXNYD FS 


m+ (U) = 1— >) m3CAD (10-6-67) 


其 中 ,U 是 论 域 。 

在 信息 融合 领域 中 ,D-S 证 据 合成 规则 是 用 来 修正 证 据 而 非 更 新 ,参与 证 据 合成 的 证 据 
体 是 被 一 视 同 仁 对 待 的 .证据 合成 运算 是 对 称 的 。 此 处 在 回顾 往 有 关 条 件 证 据 及 证 据 更 新 
的 研究 基础 上 ,提出 了 新 的 条 件 mass 函数 及 实现 mass 函数 更 新 的 一 种 类 Jeffrey 规则 , 文 
中 分 别 定义 了 强 弱 两 种 类 型 的 条 件 mass 函数 。 基 于 类 Jeffrey 规则 的 更 新 方法 是 非 对 称 
的 , 当 新 到 证 据 充满 不 确定 性 时 .可 以 用 来 完成 证 据 更 新 。 通 过 一 些 算 例 , 将 文中 提出 的 方 
法 和 文中 回顾 的 既 有 方法 进行 了 比较 :我 们 认为 文中 定义 的 条 件 mass 函数 及 基于 类 
Jeffrey 规则 实现 mass 函数 更 新 的 方法 是 合理 有 效 的 。 
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10.7 小结 


异类 信息 融合 是 一 个 非常 具有 挑战 性 的 领域 .但 目前 无 论 在 方法 论 方面 ,还 是 在 工 
程 应 用 方面 仅仅 处 于 起 始 阶 段 ,我 们 还 没有 更 多 的 文献 作 参 考 。 无 论 如 何 , 这 一 研究 方 
向 标志 着 多 源 信息 融合 的 未 来 ,因为 只 有 对 异类 信息 的 有 效 融 合 才 能 体现 不 同属 性 信息 
的 互补 特性 ,才能 刻画 自然 界 人 和 动物 大 脑 进行 各 种 信息 融合 的 本 质 ,我 们 期 待 着 新 的 
成 果 不 断 涌现 。 
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CHAPTER 11 


智能 交通 与 信息 融合 


本 章 将 以 一 个 典型 系统 为 对 象 讨论 多 源 信息 融合 的 工程 应 用 问题 。 


11.1 智能 交通 系统 概述 


11.1.1 一 般 概念 


Á 20 世纪 80 年 代 以 来 .日 本 .美国 和 西欧 等 发 达 国 家 为 了 解决 共同 所 面临 的 
交通 问题 ,竞相 投入 大 量 资金 和 人 力 , 开 始 大 规模 地 进行 道路 交通 运输 智能 化 的 研 
究 试验 。 起 初 只 进行 道路 功能 和 车 辆 智能 化 的 研究 ,但 随 着 研究 的 不 断 深入 ,系统 
功能 扩展 到 道路 交通 运输 的 全 过 程 及 其 有 关 服 务 部 门 , 发 展 成 为 带动 整个 道路 交 
通 运输 现代 化 的 智能 交通 系统 。 

所 谓 智 能 交通 系统 (intelligent transportation system. ITS) ,是 指 在 较 完善 的 道 
路 设施 基础 上 ,将 先进 的 传感器 技术 、 电 子 技术 、 信 息 技 术 和 系统 工程 方法 集成 运 
用 ,建立 全 方位 、 实 时 准确 、 高 效 的 地 面 运 输 系统 。 其 实质 就 是 利用 高 新 技术 对 传 
统 的 交通 运输 系统 进行 改造 而 形成 的 一 种 信息 化 .智能 化 .社会 化 的 新 型 交通 运输 
系统 。 它 使 交通 基础 设施 能 发 挥 出 最 大 的 效能 ,提高 服务 质量 ,使 社会 能 够 高 效 地 
使 用 交通 设施 和 能 源 ,从 而 获得 巨大 的 社会 经 济 效益 。 主 要 表现 在 提高 交通 安全 
水 平 .减少 交通 阻塞 .增加 交通 的 机 动 性 .降低 车 辆 运输 对 环境 的 影响 、 提 高 道路 网 
络 通行 能 力 、 提 高 车 辆 运输 效率 等 。 智 能 交通 系统 与 原来 意义 上 的 交通 管理 和 交 
通 工 程 有 着 本 质 的 区 别 . 它 强调 的 是 系统 性 、 信 息 交 流 的 交互 性 以 及 服务 的 广泛 
性 ,其 核心 技术 是 检测 技术 .通信 技术 、 信 息 处 理 技术 和 系统 工程 。 

ITS 的 本 质 是 为 交通 参与 者 提供 支持 ,提高 交通 系统 的 质量 和 效率 是 ITS 的 最 
终 目标 。 所 谓 交 通 参 与 者 .是 指 构成 交通 活动 过 程 的 行为 主体 ,一般 可 以 分 为 两 
类 : 其 一 为 交通 使 用 者 或 出 行者 .如 公交 乘客 或 机 动车 驾驶 员 等 ; 其 二 为 交通 管理 
者 或 组 织 者 ,如 公安 交通 管理 或 公交 公司 、 出 租车 公司 等 。ITS 应 能 为 交通 使 用 者 
提供 方便 的 出 行 信息 .主要 是 信息 服务 ; 为 交通 管理 者 提供 有 力 的 支持 和 控制 手 
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段 ,主要 是 辅助 决策 信息 。ITS 是 以 驾驶 员 和 操作 者 为 中 心 的 。 

智能 交通 系统 主要 有 以 下 几 个 特点 。 

COD 感知 能 力 与 自 适应 能 力 ” 例 如 在 车 辆 上 应 用 该 系统 , 它 可 以 自动 采集 外 部 环境 信 
息 , 根 据 不 同情 况 动态 地 调节 车 辆 的 速度 ,自动 减速 或 加 速 , 可 以 避免 车 祸 并 提高 车 辆 的 行 
驶 效率 。 

(2) 记忆 与 逻辑 判断 能 力 ” 智 能 交通 系统 可 以 根据 控制 中 心 发 来 的 道路 信息 车辆 信 
息 以 及 司机 输入 的 目的 地 等 信息 ,用 以 分 析 、 推 理 车 辆 行走 的 最 佳 路 线 , 并 能 够 实时 收集 信 
息 , 修 改行 车 路 线 等 。 

(3) 表达 与 判断 能 力 “” 对 于 司机 的 错误 操作 ,如 酒 后 开车 .疲劳 驾驶 和 由 于 视觉 误差 导 
致 的 超速 ` 误 入 其 他 车 道 等 ,智能 交通 系统 会 迅速 作出 判断 并 向 司机 发 出 警报 ,紧急 时 系统 
会 自动 采取 行动 。 因 此 ,智能 交通 技术 将 有 助 于 保护 生命 、 节 约 能 源 、 节 约 时 间 和 财力 等 。 


11.1.2 发 展 过 程 


智能 交通 系统 的 发 展 经 历 了 三 个 阶段 : 准备 时 期 (1930 一 1986 年 ) ,可 行 性 研究 时 期 
(1986—1997 年 ) 和 产品 发 展 时 期 (1998 年 至 今 ) 。 


1. 准备 时 期 


在 这 个 阶段 ,美国 通用 汽车 公司 (General Motors Corp. GM) fil RCA 在 20 世纪 50 年 
代 进 行 了 自动 驾驶 系统 试验 ,使 用 雷达 自动 跟踪 前 方 车 辆 。 日 本 丰田 汽车 公司 提出 MAC 
系统 和 机 械 试验 所 进行 的 自动 驾驶 实验 等 。 由 于 当时 技术 不 够 成 熟 , 修 建新 的 道路 网 比 开 
展 ITS 研究 更 具 吸 引力 ,因此 直到 20 世纪 80 年 代 中 期 人 们 才 开 始 关注 ITS. 


2. 可行 性 研究 时 期 


1986 年 , 当 欧 洲 19 国 的 政府 、 公 司 和 大 学 建立 了 PROMETHEUS( 使 欧洲 交通 最 高 效 
并 最 安全 的 工程 ) 后 ,人 们 才 开 始 关注 ITS 的 研究 。PROMETHEUS 这 项 为 期 8 年 的 计划 
是 致力 于 改进 欧洲 的 交通 系统 ,解决 有 关 交 通 的 重大 问题 。 该 计划 包括 对 公路 系统 的 改进 ， 
并 把 公路 交通 与 其 他 形式 的 交通 合成 为 一 体 , 其 中 各 个 项 目的 重点 还 是 放 在 对 车 辆 的 改进 
上 。1990 年 “智能 车 辆 与 高 速 公路 系统 (intelligent vehicle highway systems,IVHS) 美 国 ” 项 
HU vr. ,融合 了 各 个 分 散 组 织 以 及 所 需 的 技术 ,促进 了 智能 车 辆 道路 系统 的 开发 与 实施 。 
1994 年 “TVHS 美国 ?更 名 为 "ITS 美国 ”。 这 样 . 美 国 的 智能 交通 系统 研究 就 从 过 去 以 州 政 
府 或 地 方 政府 为 主 的 方式 .进入 到 以 联邦 政府 宏观 指导 调控 .共同 投资 的 方式 。1997 年 ,由 
美国 交通 部 、 通 用 汽车 公司 、 加 州 大 学 、 卡 内 基 - 梅 隆 大 学 和 其 他 学 院 共同 成 立 了 国家 自动 高 
速 公路 系统 协作 组 织 。 该 组 织 在 加 州 高 速 公路 演示 了 不 同 的 ,完全 自动 化 的 测试 车 辆 。 
1973 年 日 本 的 国际 贸易 与 企业 省 开始 了 有 关 整 体 汽车 交通 控制 系统 (comprehensive automobile 
control system ,CACS) 项 目的 研究 。CACS 的 主要 研究 精力 放 在 开发 和 测试 一 种 车 载 动态 
路 线 指示 系统 上 。1987 年 ,日 本 交通 管理 技术 协会 在 NPA 的 指导 下 联合 一 些 企业 ,开始 研 
究 更 先进 的 移动 交通 通信 系统 。1991 年 ,日 本 国家 警察 机 构 、 建 筑 部 和 通信 部 共同 创建 了 
VICS( 车 辆 信息 与 通信 系统 )。1993 年 .日 本 国家 警察 机 构 和 一 些 公司 成 立 了 联合 交通 管 
理 协会 ,共同 研究 智能 交通 控制 系统 、 智 能 整体 TV 摄像 机 网 和 其 他 相关 系统 。1996 年 7 


502 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


月 ,日 本 的 5 个 政府 机 构 联 合 制定 并 发 表 了 “关于 推进 智能 交通 系统 (ITS) 的 整体 构想 ,成 
为 今后 日 本 ITS 工作 的 主要 计划 ,并 确定 了 20 个 服务 内 容 和 9 个 开发 领域 .” 


3. 产品 开发 


由 于 可 行 性 研究 阶段 主要 集中 在 开发 技术 基础 ,其 目标 是 实现 高 水 平 功 能 ,如 车 辆 自动 
驾驶 等 。 这 一 阶段 的 成 功 发 展 为 产品 开发 商定 了 良好 的 基础 。1997 年 ,美国 交通 部 转变 了 
研究 方向 ,从 以 前 的 完全 自动 驾驶 到 司机 辅助 系统 ,并 支持 自动 车 辆 创新 。 欧 洲 、 日 本 也 确 
定 了 智能 交通 的 相关 研究 领域 。 


113 主要 研究 方向 
1. 先 进 的 交通 管理 系统 


先进 的 交通 管理 系统 (advanced traffic management systems, ATMS) 是 在 交通 管制 中 
心 信 号 控制 为 主 的 基础 上 ,增加 管制 中 心 与 道路 上 运行 车 辆 之 间 双 向 通信 的 机 能 ,收集 旅行 
时 间 等 交通 信息 并 向 交通 参与 者 实时 提供 信息 ,使 管理 中 心 可 以 对 运行 车 辆 进行 微观 控制 。 
行车 自控 和 自动 加 强 系统 是 智能 交通 系统 中 最 重要 的 部 分 ,在 很 大 程度 上 可 以 避免 驾驶 员 
因 判 断 和 操作 失误 引起 的 交通 事故 。 


2. 先进 的 旅行 者 信息 系统 


先进 的 旅行 者 信息 系统 (advanced travelers information system. ATIS) 利用 通信 机 能 
向 交通 参与 者 全 面 提 供 交 通 堵塞 .道路 施工 .交通 事故 和 突 发 事件 等 信息 。 巴 黎 从 1991 年 
开始 研究 借助 卫星 对 公交 车 辆 能 进行 全 方位 监控 管理 的 系统 。 该 项 技术 的 实施 ,不 需要 大 
规模 进行 基础 设施 建设 就 能 做 到 准确 、 随 时 地 监控 管理 所 有 运营 中 的 公交 车 辆 。 该 系统 的 
调度 人 员 可 随时 与 驾驶 员 通 话 并 下 达 调 度 指令 ; 对 营运 中 发 生 的 事故 ,驾驶 员 可 开启 一 台 
隐蔽 的 摄像 机 ,使 中 心安 全 控制 台 能 直接 观察 到 车 内 的 情况 。 如 有 需要 ,中 心安 全 控制 台 还 
可 以 调度 装备 有 同样 定位 系统 的 车 辆 赶 往 现场 进行 处 理 。 


3. 自动 收费 系统 


自动 收费 系统 (Celectronic toll collection system. ETC) ”新加坡 在 1997 年 推行 电子 公路 
收费 系统 ,并 用 电子 计 费 卡 控 制 车 流 。 采 用 该 系统 的 车 辆 挡 风 玻璃 上 贴 有 一 张 类 似 信用 卡 
的 “ 储 值 卡 ”. 同 时 在 车 内 安装 一 个 “ 阅 卡 器 ”"。 当 车 辆 经 过 预先 安装 的 感应 器 时 ,控制 器 就 会 
通过 每 道 闸 门 上 的 天 线 发 出 微波 信息 .由 阅 卡 器 自动 在 储 值 卡 上 扣除 道路 使 用 费 。 若 车 辆 
没有 装备 阅 卡 器 或 储 值 卡 款额 不 足 时 ,第 二 道 闸 门 上 的 摄像 机 就 会 自动 拍 下 车 牌号 码 ,并 由 
控制 器 传 到 中 央 计 算 机 处 理 。 在 高 峰 时 段 和 拥挤 路 段 .系统 可 以 自动 提高 通行 费 。 


4. 先进 公共 交通 系统 


先进 公共 交通 系统 (advanced public transport system, APTS) 在 欧洲 ,为 保证 公共 汽 
车 ,公共 电车 优先 通车 路 口 .一些 国家 的 某 些 大 城市 在 主要 交叉 路 口上 设置 电视 监视 器 和 自 
动 信 号 控制 器 ,并 在 公交 车 上 安装 信号 发 射 装置 。 当 公交 车 辆 驶 近 路 口 时 ,或 将 红 灯 变 换 成 
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绿灯 ,尽量 减少 公交 车 辆 在 路 口 的 延迟 时 间 ; 或 在 公共 汽车 、 公 共 电 车 通过 的 路 段 埋 设 与 路 
口 信号 灯 相 接 的 微波 探测 器 , 当 公 交 车 辆 通过 探测 器 时 .探测 器 马上 将 信息 传 给 信号灯 控 制 
装置 。 该 系统 的 自动 调整 给 公交 车 辆 运营 提供 了 一 路 绿灯 。 


5. 安全 和 紧急 事故 管理 系统 


安全 和 紧急 事故 管理 系统 (security and emergency management system.SEMS) 日 本 的 
日 产 柴 油 机 工业 公司 开发 了 一 种 可 用 于 大 型 卡车 和 客车 的 防 后 部 碰撞 报警 系统 。 它 由 激光 
雷达 装置 .控制 装置 .警告 灯 和 显示 警告 字母 的 专用 灯 等 组 成 。 当 后 方 车 辆 进入 临界 距离 
时 , 即 触发 警告 灯 , 如 果 靠 近 的 车 辆 不 减速 或 不 改变 行驶 路 线 ,警告 灯 开 始 闪烁 ,同时 还 接 通 
带 有 警告 字母 的 专用 灯 。 


6. 货物 和 流量 管理 系统 


货物 和 流量 管理 系统 (freight and fleet management system,FFMS) 在 法 国 的 Rouen 
开发 了 一 种 用 于 流量 管理 的 智能 公共 汽车 (SMART BUS) 的 系统 。 借 助 于 法 国 30 多 辆 公 
共 汽 车 和 电车 网 络 以 及 德国 西班牙 .意大利 .瑞士 和 墨西哥 的 公交 网 ,欧洲 许多 国家 建立 了 
这 个 系统 。 应 用 智能 公共 汽车 ,能 够 提高 流量 效率 和 安全 性 ,提高 与 顾客 之 间 的 信息 交流 。 
该 系统 能 够 及 时 准确 地 向 顾客 .车 辆 汽车 站 、 火 车 站 及 家 中 传递 信息 ,由 SMART BUS it 
备 记录 下 来 的 信息 可 以 作为 运行 效果 评估 和 战略 管理 的 重要 数据 。 


7. 先进 的 车 辆 控制 系统 


先进 的 车 辆 控制 系统 (advanced vehicle control system, AVCS) 美国 以 及 欧洲 许多 国家 
都 将 该 系统 作为 未 来 高 级 车 辆 的 主要 技术 支持 ,AVCS 可 以 实现 车 辆 的 自主 驾驶 或 辅助 决 
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随 着 我 国 经 济 的 飞速 发 展 , 交 通 堵塞 问题 也 日 益 突 出 ,尤其 是 在 大 城市 ,上 下 班 高 峰 期 
的 交通 堵塞 已 经 给 人 们 的 出 行 带 来 极 大 的 不 便 。 依 靠 传统 经 验 进行 交通 管理 已 不 能 解决 我 
国 现代 化 建设 要 求 高 效 交 通 的 困难 问题 。 在 20 世纪 90 年 代 初 ,我 国学 者 已 经 开始 关注 国 
BRE ITS 的 发 展 , 并 参加 了 ITS 世界 会 议 的 指导 委员 会 ,以 及 国际 标准 化 组 织 的 部 分 工作 。 
尤其 在 1995 年 之 后 ,关于 ITS 的 研究 .试验 .国际 交流 日 益 频 繁 。 交 通 部 也 将 DITS 列 人 了 
“ 九 五 ”科技 发 展 计划 和 2010 年 长 期 规划 中 。 同 时 ,交通 部 公路 科学 研究 所 成 立 了 ITS T. 
程 研 究 中 心 。 许 多 高 校 也 成 立 了 ITS 研究 中 心 .进行 我 国 的 ITS 研究 。 目 前 我 国 ITS 的 研 
究 包 括 基础 研究 和 应 用 研究 。 我 国 的 道路 交通 的 一 大 特点 是 混合 交通 。 道 路 上 各 种 类 型 车 
辆 的 性 能 .尺寸 .车 速 的 差异 ,对 于 通行 能 力 、 交 通 安全 交通 管理 与 控制 等 均 产 生 较 大 的 影 
响 。 因 此 我 国 ITS 的 基础 研究 有 别 于 国外 的 研究 .应 该 根据 我 国 特性 开发 出 自己 的 可 行 性 
方案 。 对 于 应 用 研究 ,目前 主要 针对 单个 应 用 项 目 . 只 是 通过 引进 国外 设备 来 解决 局 部 问 
题 , 它 只 是 对 我 国 交通 状况 局 部 有 所 改善 .没有 在 全 局 上 发 挥 智能 交通 的 作用 。ITS 是 一 个 
典型 的 大 型 系统 ,要 求 各 方面 协调 合作 才能 发 挥 其 功效 。 我 国 目前 正在 制定 ITS 系统 的 体 
系 结构 ,协调 各 个 部 门 ,进行 ITS 的 综合 开发 。 
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11.1.5 智能 交通 系统 的 发 展 方向 


虽然 ITS 已 经 经 历 了 半 个 世纪 的 发 展 ,但 它 在 各 个 领域 中 的 发 展 前 景 仍 十 分 广阔 。 利 
用 各 种 传感器 及 通信 获取 车 辆 外 部 的 信息 是 ITS 的 关键 所 在 。 智 能 交通 系统 是 新 一 代 的 
交通 运输 系统 。 研 究 的 主要 方向 是 : 四 交通 运行 辅助 系统 。 继 续 改进 现 有 的 车 -路 系统 ,从 
导航 系统 、 自 适应 巡航 控制 到 偏离 车 道 报警 系统 和 司机 疲劳 驾驶 报警 系统 等 。 四 在 有 限 的 
设备 和 逐渐 新 增 各 种 设备 基础 上 ,引入 完全 自动 控制 系统 。 

在 过 去 的 开发 研究 中 ,不 同 的 国家 根据 不 同时 期 的 不 同 特 征 , 在 以 上 两 个 方向 都 进行 了 
开发 研究 。 根 据 现在 市 场 的 情况 ,各 国 的 研究 方向 都 逐渐 转向 交通 运行 辅助 系统 。 目 前 的 
开发 研究 主要 集中 在 交通 控制 与 管理 .车 辆 安全 与 控制 .旅行 信息 服务 .交通 中 人 的 因素 .车 
载 和 车 流 问题 .交通 模型 开发 .通信 广播 技术 与 系统 等 方面 。 但 是 从 车 辆 方面 看 ,其 开发 前 
景 首先 是 开发 能 够 从 道路 设施 接受 交通 信息 的 车 辆 ,然后 是 利用 控制 技术 开发 具有 高 度 安 
全 技术 的 安全 车 辆 ,最 后 实现 自动 驾驶 车 辆 。 因 此 完全 自动 控制 将 是 各 国 智能 交通 系统 最 
终 的 发 展 方向 。 目 前 在 车 辆 驾驶 控制 领域 的 主要 课题 是 研究 行驶 控制 领域 中 各 种 障碍 物 的 
检测 问题 ,开发 能 够 满足 系统 需求 的 最 佳 传感器 。 由 于 各 国 的 道路 交通 环境 各 不 相同 ,因此 
各 国 的 自动 驾驶 系统 之 间 有 很 大 差别 。 可 以 说 现在 的 技术 在 一 定 环 境 条 件 下 是 可 以 实现 自 
动 驾 驶 系统 的 。 但 是 要 投入 实际 使 用 ,无 论 是 在 技术 方面 还 是 在 制度 方面 均 有 很 多 必须 解 
决 的 难题 。 仅 和 赁 车 辆 的 横向 控制 和 纵向 控制 ,自动 驾驶 系统 尚 不 能 作为 道路 交通 系统 的 一 
部 分 而 充分 发 挥 作用 。 

ITS 技术 的 开发 和 应 用 ,应 该 能 使 人 、 车 、 路 、 环 境 等 充分 发 挥 作用 ,使 人 与 车 、 车 与 车 、 
车 与 路 等 各 交通 要 素 相互 协调 ,从 而 达到 交通 系统 化 ,以 建立 起 快速 、 准 时 、 安 全、 便捷 的 交 


11.2 ”智能 车 辆 系统 概述 


智能 车 辆 系统 (intelligent vehicle system.1VS) 是 智能 交通 系统 的 重要 组 成 部 分 。 智 能 
车 辆 系统 利用 传感器 技术 、 信 号 处 理 技术 .通信 技术 .计算 机 技术 等 ,辨识 车 辆 所 处 的 环境 和 
状态 ,并 根据 各 传感器 所 得 到 的 信息 作出 分 析 和 判断 :或 者 给 司机 发 出 劝告 和 报警 信息 , 提 
醒 司 机 注意 规避 危险 ; 或 者 在 紧急 情况 下 .帮助 司机 操作 车 辆 ( 即 辅助 驾驶 系统 ) ,防止 事故 
的 发 生 . 使 车 辆 进入 一 个 安全 的 状态 ; 或 者 代替 司机 的 操作 .实现 车 辆 运行 的 自动 化 。 

智能 车 辆 系统 的 引入 ,可 以 提高 交通 的 安全 性 和 道路 的 利用 率 。 目 前 ,在 汽车 ,卡车 、 公 
交 系 统 、 工 业 及 军用 等 领域 .智能 车 辆 系统 都 得 到 了 应 用 ,应 用 的 多 样 性 和 领域 还 在 不 断 增 
加 。 可 以 预言 , 随 着 信息 采集 技术 .信息 处 理 技术 .系统 工程 技术 等 相关 技术 研究 和 发 展 的 
深入 ,智能 车 辆 系统 将 是 智能 交通 系统 研究 和 发 展 的 重要 领域 。 


121 主要 研究 内 容 


智能 车 辆 系统 的 研究 内 容 品 主要 包括 三 个 部 分 , 即 为 司机 提供 劝告 或 预警 信号 的 系统 ， 
如 车 辆 碰撞 预警 系统 等 ; 在 一 定 的 条 件 下 对 车 辆 实施 控制 的 系统 ,如 辅助 驾驶 系统 或 紧急 
情况 下 的 干预 ,如 碰撞 规避 系统 等 ; 车 辆 的 全 控 操作 即 车 辆 的 自动 化 .如 车 辆 在 自动 高 速 公 
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路 上 的 自动 驾驶 等 。 
1. Sb dE TAS FO =] WLS # BE 


碰撞 预警 和 司机 劝告 系统 利用 安装 于 车 上 的 各 种 传感器 ,实时 监测 车 辆 周围 的 行驶 环 
境 , 并 对 得 到 的 信息 进行 分 析 处 理 , 当 发 现 有 人 危及 本 车 行车 安全 的 行为 或 状态 时 ,及 时 发 出 
报警 或 劝告 信号 ,提醒 本 车 司机 及 时 处 理 。 报 警 系统 一 般 包括 追尾 碰撞 报警 、 盲 区 报警 、 离 
道 报警 、 变 道 或 合 道 报警 .交叉 道口 碰撞 报警 .行人 检测 与 报警 .后 碰撞 报警 以 及 司机 状态 监 
测 与 报警 等 不 同 组 成 部 分 ,其 目的 就 是 检测 到 有 任何 一 种 危险 时 ,在 司机 的 有 效 安全 反应 时 
间 内 ,提醒 司机 注意 或 采取 措施 ,防止 有 损 车 辆 安全 的 事件 发 生 。 


2. 车 辆 辅助 驾驶 系统 


辅助 驾驶 系统 是 在 一 定 的 条 件 下 ,对 车 辆 实施 自动 控制 的 智能 系统 。 当 碰撞 预警 系统 
检测 到 有 碰撞 危险 ,向 司机 多 次 发 出 报警 或 劝告 信息 ,司机 都 未 能 及 时 对 报警 信号 进行 处 
理 ,危险 程度 越 来 越 高 时 .碰撞 规避 系统 接管 对 车 辆 的 控制 ,通过 制 动 . 驾 驶 ,油门 调 节 等 机 
动 措施 ,使 车 辆 恢复 到 一 个 安全 状态 。 辅 助 驾 驶 系统 包括 自 适应 巡 行 控制 系统 (adaptive 
cruise control, ACC) ,车 道 保 持 系统 和 安全 停车 系统 等 。 自 适应 巡 行 控制 是 一 种 利用 安装 
于 车 辆 前 部 的 毫米 波 雷 达 或 激光 雷达 ,使 已 车 与 前 车 始终 保持 一 定 的 距离 ,并 以 一 定 的 车 速 
运行 的 车 辆 控制 系统 , 它 保证 了 车 辆 的 安全 性 ,可 以 防止 车 辆 追尾 碰撞 的 发 生 ; 车 道 保 持 系 
统 利 用 视角 传感器 或 埋设 于 路 面 下 的 磁 钉 ,使 车 辆 始终 在 车 道 线 内 运行 ,防止 车 辆 因为 偏离 
车 道 而 导致 的 交通 事故 ; 安全 停车 系统 则 利用 安装 于 车 辆 四 周 的 近 距 离 传感器 ,如 超声 传 
感 器 等 ,探测 车 辆 的 周围 环境 ,保证 在 狭小 的 空间 内 安全 地 停泊 车 辆 。 


3. 车 辆 自动 化 系统 


为 了 减轻 司机 的 劳动 强度 ,避免 长 时 间 枯 燥 地 重复 某 一 动作 ,发 展 了 各 种 类 型 的 车 辆 自 
动 控 制 系统 ,用 以 完全 取代 人 的 操作 ,如 在 交通 拥挤 的 场合 ,车辆 基本 上 处 于 运行 和 停止 两 
种 状态 之 间 , 司 机 不 断 地 重复 着 同一 动作 .在 这 种 情况 下 ,低速 自动 化 (low speed automation. 
LSA) 可 以 代替 司机 的 操作 .去 从 事 这 种 单一 的 、 枯 燥 的 操作 。 小 间距 车 列 (platoon) 系统 
(或 称 为 车 群 系统 ) ,利用 车 与 车 间 的 通信 系统 .及 时 将 前 车 当前 的 运行 状态 、 下 一 步 要 采取 
的 措施 、 目 的 地 等 信息 告诉 后 车 .后 车 根据 前 车 的 状态 和 动作 ,及 时 调整 运行 策略 ,始终 与 前 
车 保持 一 个 较 小 的 安全 车 距 。 在 车 列 系统 内 各 车 的 间距 可 以 小 到 几米 或 十 几米 ,因而 , 它 可 
以 大 大 提高 道路 的 通行 能 力 和 道路 的 利用 率 。 利 用 GPS 和 数字 地 图 等 组 成 的 电子 导航 系 
统 ,可 以 控制 车 辆 在 隔离 或 封闭 区 域 如 公交 车 道 、 货 场 等 区 域内 自动 运行 。 


4. 自治 系统 与 合作 控制 系统 


上 述 各 种 系统 既 可 与 各 种 仪表 和 智能 系统 组 成 自 车 的 控制 系统 (或 称 为 自治 系统 ), 也 
可 与 道路 信息 系统 或 其 他 车 辆 组 成 合作 控制 系统 或 协调 控制 系统 ,车 -路 系统 利用 设置 于 路 
面 上 的 标志 或 路 边 的 通信 设施 .为 车 辆 提供 信息 ; 车 -车 系统 利用 车 间 通 信 系 统 , 将 前 车 的 
主要 参数 和 意图 传递 给 后 车 .尽量 减 小 车 间距 离 ,提高 道路 的 利用 率 。 组 成 这 些 系统 的 基本 
思想 就 是 保证 在 任何 的 气候 条 件 下 .在 任意 的 路 面 上 .车 辆 都 能 以 一 个 高 效 的 性 能 水 平行 
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驶 ,并 尽 可 能 利用 各 种 合作 因素 ,增强 或 提高 系统 的 性 能 。 
1122 研究 与 应 用 现状 
1. 碰撞 报警 系统 


全 世界 每 年 因为 车 辆 碰撞 所 造成 的 财产 损失 以 千 亿 计 , 人 员 死 亡 约 百 万 人 ,而 70% ~ 
90% 的 交通 事故 是 人 为 因素 造成 的 ,其 中 56% 是 司机 识别 错误 引起 的 四。 因此 ,利用 各 种 
传感器 技术 ,提高 对 环境 的 辨识 能 力 ,是 减少 交通 事故 的 一 个 有 力 措施 。 美 国 . 日 本 和 欧洲 
的 众多 汽车 三 家 和 研究 机 构 ,利用 安装 于 车 上 的 各 种 传感器 ,如 毫米 波 雷达 激光 雷达 、 机 器 
视觉 及 超声 传感器 等 , 制 成 了 各 种 报警 系统 的 样机 ,并 进行 了 各 种 试验 ,这 些 系统 能 随时 给 
司机 发 出 各 种 报警 和 劝告 信息 。 在 美国 ,基于 雷达 的 碰撞 报警 系统 已 在 重型 卡车 上 投入 商 
业 应 用 ,并 以 每 年 几 千 套 的 数量 在 增加 中 。 在 特殊 车 辆 应 用 方面 ,美国 正在 测试 和 评估 一 种 
扫 雪 车 离 道 报警 系统 ,这 种 系统 利用 设置 在 高 速 公路 下 的 磁 钉 或 高 精度 数字 地 图 和 GPS 实 
现 对 车 道 的 跟踪 和 识别 ,能 在 低能 见 度 或 零 能 见 度 条 件 下 为 司机 提供 可 靠 的 车 道 信 息 。 由 
于 交通 环境 的 复杂 性 , 虚 警 和 可 靠 性 问题 是 一 直 困 扰 碰 撞 报 警 (collision warning,CW) 系 统 
应 用 的 一 个 重要 原因 ,如 基于 雷达 的 CW 系统 一 般 不 易 区 分 前 面 正 在 变 道 的 车 辆 和 正在 转 
弯 的 车 辆 ,基于 机 器 视角 的 CW 系统 往往 不 能 精确 确定 目标 的 位 置 等 。 最 小 的 虚 警 率 、 最 
大 的 可 靠 性 .尽量 低 的 价格 等 要 求 ,使 得 CW 系统 在 一 般 车 辆 上 的 应 用 进展 缓慢 。 


2. 辅助 驾驶 系统 


在 某 种 意义 上 可 以 认为 .碰撞 报警 系统 与 车 辆 控制 系统 组 成 了 辅助 驾驶 系统 。 如 防 追 
尾 碰 撞 系 统 就 涉及 车 辆 追尾 碰撞 报警 ,车 辆 的 纵向 控制 (减速 或 制 动 ) 和 横向 控制 ( 变 道行 
驶 , 弯 道 行驶 ) 等 。 高 级 的 辅助 驾驶 系统 就 是 自 适应 巡 行 控制 (ACC) ,本 田 ` 尼 柔和 丰田 已 
开发 了 相应 的 系统 涉及 车 道 定位 .间距 控制 .自动 制 动 . 障 碍 物 报警 及 驾驶 员 打 了 睹 睡 报警 等 
安全 子 系统 。 欧 洲 则 致力 于 司机 状态 检测 .道路 条 件 测 量 图像 加 强 ( 增 强 ) 以 及 传感器 融合 
等 。 实 际 运行 表明 ,ACC 可 以 降低 司机 的 疲劳 度 ,提高 燃料 的 利用 率 。 现 在 的 ACC 系统 适 
合 于 高 速 公 路 系统 ,正在 研制 的 下 一 代 将 会 支持 交通 拥挤 状况 下 的 停止 一 运行 工作 方式 。 

公交 车 辅助 驾驶 系统 的 一 个 重要 例证 就 是 所 谓 的 安全 停靠 系统 , 它 借助 安装 于 车 辆 周 
围 的 传感器 和 控制 系统 ,控制 公交 车 在 狭小 的 空间 里 顺利 地 进出 站 ,这 种 系统 已 经 在 2001 年 
内 初步 完成 。 

根据 道路 情况 ,自动 调整 车 辆 速度 是 提高 安全 性 的 又 一 种 手段 。 这 种 系统 利用 路 边 的 
通信 设施 或 卫星 定位 系统 以 及 包含 特定 路 段 限 速 信息 的 在 线 地 图 ,要 求 或 控制 车 辆 在 不 同 
路 段 ,以 不 同 的 最 大 车 速 运行 。 荷 兰 ,英国 、 韩 国 以 及 瑞典 等 国 建立 了 类 似 的 试验 系统 ,试验 
表明 ,采用 这 种 系统 后 事故 降低 了 约 20%, 


3. 车 辆 的 自动 化 操作 


车 辆 的 全 自动 操作 具有 行驶 安全 、 便 于 形成 高 效率 的 交通 流 、 方 便 司机 、 提 高 道路 利用 
率 等 特点 ,这 种 系统 在 20 世纪 90 年 代 已 有 样机 展示 。 如 美国 的 NvLab-5 系统 、 德 国 的 
VaMoRs-P 和 Caravelle 系统 等 ,以 NvLab-5 系统 为 例 . 其 在 实验 场 环境 道路 上 自主 驾驶 的 
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平均 速度 为 88. 5km/h, 并 且 首 次 进行 了 横 穿 美国 大 陆 的 长 途 自主 驾驶 实验 ,自主 驾驶 的 行 
程 为 4496km. 占 总 行程 的 98.1%。 目 前 对 自动 驾驶 系统 的 研究 ,主要 集中 在 对 这 些 系统 进 
行 测试 和 改进 。 低 速 自动 化 (low speed automation ,LSA) 有 望 在 近期 得 到 普及 ,LSA 可 以 
工作 于 低速 交通 拥挤 的 场合 ,司机 可 以 在 这 种 单调 乏味 的 条 件 下 休息 ,而 将 车 辆 的 控制 交 给 
LSA, 当 交通 拥挤 清除 ,车速 增 加 后 ,司机 又 恢复 对 车 辆 的 控制 。 

依维柯 和 克莱斯勒 等 公司 正在 参与 的 欧洲 Chauffeur 项 目 , 希 望 研 制 一 种 小 车 距 , 跟 车 
全 部 自动 化 的 卡车 运输 系统 (车 列 系统 ), 它 包括 两 种 模式 : 两 车 运输 系统 ,只 有 一 个 司机 在 
前 车 上 ; 多 车 运输 系统 ,只 有 一 个 司机 在 前 车 上 或 无 司机 在 车 上 ,所 有 车 辆 都 为 自动 操作 。 
其 中 第 一 模式 已 在 1999 年 进行 了 成 功 的 演示 。 这 种 系统 主要 利用 了 车 间 通 信 技 术 和 视频 
图 像 与 红外 图 像 的 处 理 技术 。 

我 国 在 智能 车 辆 的 研究 方面 起 步 较 晚 ,目前 还 主要 处 在 有 关 政 策 的 制定 和 建立 机 构 等 
方面 。 有 关 的 研究 也 只 是 局 部 的 ,如 车 用 防 碰 撞 雷 达 的 研制 ,基于 机 器 视角 的 目标 与 交通 环 
境 识别 等 ,基本 上 还 处 于 跟踪 研究 阶段 。 


1123 多 传 感 技 术 应 用 


智能 车 辆 行驶 时 ,必须 实时 了 解 车 辆 周围 的 行驶 环境 ,并 根据 这 些 信息 作出 相应 的 决 
策 。 环 境 信息 的 获得 依靠 安装 于 车 上 的 各 种 传感器 ,这 些 传感器 数据 的 准确 与 否 是 影响 智 
能 车 辆 系统 可 靠 运 行 的 关键 技术 之 一 。 


1. 机 器 视觉 


随 着 图 像 处 理 技术 的 迅速 发 展 , 尤 其 是 各 种 特殊 的 集成 电路 的 出 现 , 机 器 视觉 在 多 个 领 
域 得 到 了 应 用 ,智能 车 辆 系统 也 从 中 受益 。 在 安装 和 价格 方面 ,图 像 传感器 都 有 一 定 的 竞争 
力 , 它 可 用 于 车 道 检测 ,道路 跟踪 以 及 障碍 物 检测 等 。 其 不 足 是 测量 精度 受 环 境 和 测量 范围 
影响 较 大 。 一 般 来 说 . 随 着 测量 范围 的 增加 ,其 测量 精度 逐渐 降低 ; 能 见 度 降低 时 (如 大 雾 、 
黑夜 .雨天 等 ). 其 测量 范围 和 精度 也 会 降低 。 


2. 雷达 系统 


雷达 系统 具有 远 距 离 测 距 能 力 , 它 能 提供 车 辆 前 方 道路 和 目标 车 辆 的 方位 和 速率 信息 。 
激光 雷达 由 于 光学 系统 的 脆弱 性 (如 不 易 维护 , 易 受 环境 的 影响 等 ) ,在 智能 车 辆 系统 的 应 用 
中 受到 了 限制 。 智 能 车 辆 系统 现在 一 般 倾向 于 采用 毫米 波 雷达 ,毫米 波 的 工作 不 受 环境 的 
影响 ,下 十 ,大 雾 或 黑夜 等 天 气 状况 对 毫米 波 的 传输 几乎 无 影响 ,毫米 波 雷达 能 在 各 种 环境 
下 可 靠 地 工作 。 毫 米 波 雷达 系统 的 工作 频率 倾向 于 采用 76 一 77GHz', 并 且 随 着 单 片 微波 集 
成 电路 技术 的 发 展 , 毫 米 波 雷达 的 价格 和 外 型 尺寸 都 有 很 大 的 下 降 ,这 也 是 毫米 波 雷 达 在 智 
能 车 辆 系统 得 到 广泛 应 用 的 原因 之 一 。 毫 米 波 雷达 的 不 足 是 其 目标 识别 能 力 , 如 利用 单 柬 
毫米 波 雷达 或 多 束 雷 达 ,一 般 不 能 区 分 正在 转弯 的 车 辆 与 正在 换 道 的 车 辆 。 


3. 磁 钉 


磁 信 号 提供 了 一 种 可 靠 的 全 天 候 的 指示 车 道 分 界线 的 手段 ,利用 路 面 下 埋设 的 磁 钉 与 
机 器 视角 相 结合 ,可 以 实现 车 辆 的 道路 跟踪 。 目 前 已 有 商用 的 磁 车 道 线 在 使 用 .有 的 正在 设 
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置 。 由 于 磁 钉 必须 安置 于 路 面 下 ,需要 在 道路 建设 时 预先 设置 ,这 在 某 些 情况 下 也 限制 了 这 
类 传感器 的 使 用 。 


4 高 精度 GPS 和 数字 地 图 


GPS 系统 也 是 一 种 可 全 天 候 工 作 的 系统 ,与 数字 地 图 相 结合 ,可 以 提供 道路 曲率 、 车 道 
外 形 以 及 车 道 边线 等 信息 ,厘米 级 的 GPS 还 可 用 于 检测 车 辆 的 位 置 ,以 便 实现 精确 的 车 辆 
或 道路 跟踪 。GPS 系统 的 不 足 是 在 有 些 情况 下 ,如 当 车 辆 在 市 区 街道 行驶, 由 于 林 戎 及 路 
边 高 层 建筑 的 影响 等 因素 会 造成 GPS 信号 丢失 ,从 而 影响 它 的 使 用 。 


5. 测 量 数据 处 理 技术 


不 同 传感器 有 不 同 的 特性 和 不 同 的 使 用 范围 :现在 还 没有 一 种 适用 于 智能 车 辆 使 用 的 
全 能 传感器 。 另 外 ,单个 传感器 的 信息 都 有 一 定 的 局 限 性 , 据 其 作出 的 判断 容易 产生 虚 警 。 
因此 ,为 了 提高 对 目标 的 识别 和 估计 能 力 ,提高 测量 的 可 靠 性 ,就 要 利用 数据 融合 技术 ,对 分 
布 在 不 同位 置 的 多 个 同类 或 异类 传感器 所 提供 的 局 部 不 完整 观察 量 进行 数据 融合 ,从 而 消 
除 多 传感器 信息 之 间 可 能 存在 的 元 余 和 了 矛盾 ,充分 利用 各 传感器 数据 的 互补 性 ,降低 量 测 值 
的 不 确定 性 ,确定 符合 实际 的 测量 值 ,形成 对 系统 环境 相对 一 致 的 感知 描述 ,从 而 提高 系统 
决策 的 正确 性 。 目 前 已 有 人 利用 激光 雷达 与 毫米 波 雷达 ,或 毫米 波 ( 激 光 ) 雷 达 与 CCD 摄像 
机 的 信息 进行 融合 处 理 , 实 验 表 明 该 方法 提高 了 对 目标 的 探测 和 跟踪 能 力 以 及 对 目标 状态 
的 估计 精度 。 但 是 ,对 一 个 实际 系统 而 言 ,增加 传感器 的 数目 ,在 提高 系统 的 性 能 的 同时 也 
会 增加 系统 的 成 本 ,所 以 必须 综合 考虑 系统 的 性 价 比 。 


6. 通信 技术 


车 辆 的 行驶 除 与 其 自身 有 关外 ,也 受 行驶 环境 的 影响 ,为 了 安全 行驶 ,提高 道路 的 利用 
率 , 有 必要 及 时 将 前 方 路 况 信息 (如 交通 状况 ,路 面 性 能 .路 面 特征 等 ), 前 方 车 辆 的 运动 特 
征 , 下 一 步 的 动作 等 通过 车 -路 或 车 -车 通信 系统 及 时 告诉 已 车 ,以 便 已 车 及 时 采取 相应 的 措 
施 。 并 且 , 与 传感器 的 工作 状态 不 同 ,通信 系统 的 工作 不 易 受 环境 与 气候 变化 的 影响 ,可 以 
全 天 候 地 工作 。 因 此 ,研制 和 发 展 简便 易 行 ,工作 可 靠 的 车 -路 或 车 -车 通信 系统 是 智能 车 辆 
系统 研究 的 另 一 重要 方向 。 


11.3 基于 多 传 感 信息 融合 的 路 径 规划 与 自动 导航 


131 基于 多 传 感 信 息 融 合 的 路 径 规 划 


智能 车 辆 路 径 规 划 的 目标 是 寻求 一 条 从 始点 到 终点 的 路 径 , 使 得 自主 车 沿 规 划 出 的 路 
径 运动 时 不 会 与 环境 中 的 障碍 物 碰 撞 。 路 径 规划 大 致 分 为 以 下 两 种 类 型 : 


1. 基于 环境 模型 的 路 径 规 划 方 法 


基于 环境 模型 的 路 径 规划 能 处 理 完 全 已 知 的 环境 , 即 障碍 物 位置 和 形状 预先 给 定 的 问 
题 。 避 撞 问 题 被 实际 规划 出 来 ,但 对 于 环境 发 生变 化 :出 现 了 未 知 障碍 物 时 ,自主 车 将 束 手 
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无 策 , 甚 至 发 生 碰撞 ,这 种 方法 无 法 在 线 处 理 未 知 环境 信息 。 基 于 环境 模型 的 路 径 规划 方法 
有 以 下 几 种 形式 : 

CL 栅 格 法 ” 栅 格 法 将 规划 空间 分 解 成 一 系列 的 具有 二 值 信息 的 网 络 单元 ,工作 空间 
分 解 成 单元 后 则 使 用 启发 式 算法 在 单元 中 搜索 安全 路 径 。 搜 索 过 程 多 采用 四 又 树 和 八 又 树 
表示 工作 空间 。 

(2) 可 视图 法 ”在 C- 空 间 (configuration space) 中 ,运动 物体 缩小 为 一 点 ,障碍 物 边 界 
相应 地 向 外 扩展 为 C- 空 间 障碍 。 在 二 维 情况 下 ,扩展 的 障碍 物 边 界 可 用 多 个 多 边 形 表 示 ， 
用 直线 将 物体 运动 的 起 点 S 和 所 有 C- 空 间 障碍 物 的 定点 以 及 目标 点 G 连接 ,并 保证 这 些 直 
线段 不 与 C- 空 间 障 碍 物 相交 ,就 形成 了 一 张 图 , 称 之 为 可 视图 (visibility graph)。 由 于 任意 
两 直线 的 顶点 都 是 可 见 的 ,显然 从 起 点 S 沿 着 这 些 直线 到 达 目 标点 的 所 有 路 径 均 是 运动 物 
体 的 无 磁 路 径 , 对 图 搜索 就 可 以 找到 最 短 无 碰撞 安全 运动 路 径 。 

(3) 拓扑 法 ”拓扑 法 是 将 规划 空间 分 割 成 具有 拓扑 特征 的 子 空间 ,并 建立 拓扑 网 络 ,在 
拓扑 网 络 上 寻找 起 始点 到 目标 点 的 拓扑 路 径 ,最 终 由 拓扑 路 径 求 出 几何 路 径 。 其 缺点 是 建 
立 拓扑 网 络 的 过 程 相当 复杂 ,特别 在 增加 障碍 物 时 如 何 有 效 地 修正 已 经 存在 的 拓扑 网 络 及 
如 何 提高 图 形 速度 是 有 待 解决 的 问题 。 


2. 基于 传感器 信息 的 路 径 规划 方法 


通常 实际 环境 和 计算 机 虚拟 环境 存在 差别 ,并 且 差 别 随 自主 车 在 实际 环境 中 的 运行 不 
断 积 累 。 因 此 基于 传感器 信息 的 路 径 规划 应 注意 以 下 一 些 未 知 因素 : 克服 环境 条 件 或 形状 
无 法 预测 的 因素 ,路径 规划 必须 与 传感器 信息 直接 联系 起 来 ; 处 理 控制 和 结构 的 不 确定 性 ， 
路 径 规划 必须 和 控制 框架 紧密 相连 ; 在 诸多 不 确定 因素 中 完成 任务 ,必须 具备 鲁 棒 性 ,可 以 
考虑 多 个 自主 车 协同 工作 。 

基于 传感器 信息 的 移动 自主 车 路 径 规划 有 以 下 几 种 方法 。 

COD 人 工 势 场 法 ”人工 势 场 法 实际 是 对 自主 车 运行 环境 的 一 种 抽象 描述 。 势 场 中 包含 
斥 力 极 和 引力 极 。 不 希望 自主 车 进入 的 区 域 和 障碍 物 定义 为 斥 力 极 , 子 目标 及 建议 自主 车 
进入 的 区 域 定义 为 引力 极 。 引 力 极 和 斥 力 极 的 周围 由 一 定 的 算法 产生 相应 的 势 , 自 主 车 在 
势 场 中 具有 一 定 的 抽象 势能 ,其 负 梯 度 方向 为 自主 车 所 受 抽象 力 的 方向 ,由 这 种 抽象 力 使 得 
自主 车 绕 过 障碍 物 , 朝 目标 前 进 。 势 场 法 主要 用 于 局 部 动态 避 撞 。 

(2) 确定 栅 格 法 ”所谓 确定 栅 格 (certainty grid) 法 最 初 由 Moraveche 和 Elfes 提出 ,用 
以 建立 基于 超声 波 传感器 距离 信息 的 静态 环境 模型 。 它 将 自主 车 空间 分 解 为 一 系列 的 栅 格 
单元 ,每 一 网 格 单元 都 有 相应 的 概率 值 。J. Borenstein 采用 grids 表示 环境 ,用 势 场 法 决策 
出 VFF 算法 。 通 过 对 VFF 算法 的 研究 .发 现势 场 法 存在 如 下 缺陷 : 存在 陷阱 区 域 ; 在 靠近 
障碍 物 时 不 能 发 现 路 径 ; 在 障碍 物 前 振荡 ; 在 狭窄 通道 中 摆动 。 针 对 势 场 法 的 缺陷 ,J. 
Borenstein 设计 了 一 种 称 为 VFH( 矢 量 场 矩 形 法 ) 的 方法 , 仍 采 用 grids 表示 环境 ,但 没 能 解 
决 网 格 法 存在 的 环境 分 辩 率 与 环境 信息 存储 量 大 的 矛盾 。 

(3) 模糊 逻辑 算法 ”采用 模糊 逻辑 算法 进行 局 部 避 碰 规划 ,是 基于 传感器 的 实时 测量 
信息 ,通过 查 表 得 到 规划 出 的 信息 ,计算 量 不 大 .容易 做 到 边 规划 边 跟踪 ,能 满足 实时 性 的 要 
求 。 该 方法 最 大 的 特点 是 参考 人 的 驾驶 经 验 , 克 服 势 场 法 易 产 生 的 局 部 极 小 问题 ,对 处 理 未 
知 环境 下 的 规划 问题 显示 出 了 很 大 的 优越 性 。 模 糊 逻 辑 算 法 对 于 解决 用 通常 的 定量 的 方法 
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来 说 是 很 复杂 的 问题 或 当 外 界 仅 能 提供 定性 的 、 近 似 的 .不 确定 的 信息 数据 时 非常 有 效 。 
11.32 基于 多 传 感 信息 融合 的 自动 导航 


实现 自主 导航 的 关键 在 于 准确 地 捕 提 车 辆 周围 的 环境 信息 。 由 于 到 目前 为 止 ,使 用 任 
何 单传 感 器 都 无 法 保证 在 任何 时 刻 提 供 完全 可 靠 的 信息 ,因此 人 们 采用 多 传 感 信息 融合 的 
方法 ,将 多 个 传感器 采集 的 信息 进行 合成 ,从 而 形成 对 环境 特征 的 综合 描述 ,为 车 辆 控制 器 
提供 必要 的 环境 信息 。 

如 图 11-3-1 所 示 为 集 多 传 感 数 据 融 合 、 视 觉 信息 处 理 、 环 境 建 模 、 导 航 、 避 障 等 功能 于 
一 体 的 典型 智能 车 辆 系统 结构 框图 。 图 中 多 传 感 数据 融合 中 心包 括 三 个 子 模块 , 即 车 道 信 
息 融 合 中 心 、 目 标 信息 融合 中 心 和 导航 信息 融合 中 心 。 


雷达 跟踪 激光 跟踪 视觉 跟踪 DGPS/INS 
| awsm d I I | 
多 传感器 数据 融合 中 心 
7] [ wata amana] | 目标 跟踪 融合 中 心 | | 导航 信息 融合 中心 | PO 


驾驶 界面 路 径 规 划 


Lo a 
车 辆 导航 与 控制 


1 车 辆 动作 命令 
驾驶 机 器 人 


图 11-3-1 一 种 典型 的 多 传 感 融合 智能 车 辆 系统 结构 框图 


1. 车 道 信 息 融合 中 心 


识别 车 道 是 车 辆 自主 驾驶 与 导航 的 基础 。 由 于 车 道 最 明显 的 标志 为 条 形 车 道 标识 , 它 
能 通过 视觉 技术 得 到 很 好 的 检测 ,因此 目前 大 多 数 的 车 道 跟踪 系统 的 研究 仍然 集中 在 视觉 
技术 上 。 基 于 视觉 的 车 道 检测 技术 经 历 了 两 代 沾 。 第 一 代 基 于 视觉 的 车 道 检测 系统 是 基于 
边界 的 , 且 假 定 车 道 为 一 直线 ; 第 二 代 识 别 系统 则 试图 通过 使 用 车 道 形状 的 整体 模型 ,结合 
原始 图 像 的 灰 度 阵列 ,对 车 道 进行 识别 ,比较 成 熟 的 系统 包括 : 自动 道路 弯曲 与 指向 估计 
(automated road curvature and direction estimation. ARCADE) 系 统 . 快 速 自 适 应 侧 向 定位 
处 理 器 (rapid adapting lateral position handler. RALPH) 系 统 , 以 及 图 像 形状 可 能 性 
(likelihood of image shape,LOIS) 识 别 系统 。 其 中 目前 尤 以 LOIS 方法 最 为 流行 。 该 方法 
采用 了 全 局 模板 匹配 技术 .建立 道路 形状 的 参数 族 和 一 个 似 然 函 数 . 并 通过 全 局 优化 得 到 最 
适合 道路 形状 的 道路 参数 。 该 方法 有 较 强 的 鲁 棒 性 .能 适应 环境 的 变化 , 且 在 道路 出 现 部 分 
裂纹 时 也 能 较 好 地 检测 出 道路 边界 中 。 

虽然 LOIS 系统 能 适应 大 多 数 的 环境 变化 .然而 当 车 道上 出 现 明显 且 有 结构 的 边界 , 比 
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如 车 辆 的 轮廓 时 ,该 系统 的 识别 将 有 可 能 偏 移 真 实 的 车 道 标志 。 因 此 人 们 考虑 融合 雷达 数 
据 , 为 车 道 感知 系统 提供 车 辆 前 方 的 障碍 信息 ,以 避免 对 用 于 估计 和 车道 形状 参数 的 梯度 数据 
产生 影响 。 附 加 雷达 知识 的 联合 可 能 性 (combined likelihood adding radar knowledge， 
CLARK) 识 别 系 统 中 ,使 用 雷达 作为 车 辆 的 初始 检测 ,定义 图 像 的 研究 区 域 ,从 而 获得 前 方 
障碍 的 信息 ,然后 建立 联合 似 然 函 数 ,寻找 车 道 形状 的 最 优 估计 。 

CLARK 系统 包括 以 下 几 个 部 分 。 

(1) 采用 变形 障碍 模板 来 决定 前 方 车 辆 /障碍 的 位 置 和 走向 

利用 雷达 传感器 能 得 到 前 方 车 辆 的 距离 信息 。 当 车 辆 在 正 前 方 时 ,雷达 的 性 能 好 ,然而 
当 车 辆 并 不 在 正 前 方 时 (这 是 由 于 前 方 的 道路 向 左 或 向 右 弯 曲 ) .雷达 的 性 能 就 会 下 降 。 为 
此 ,系统 利用 视觉 图 像 中 的 灰 度 梯度 和 颜色 ,以 可 靠 地 检测 障碍 。 

首先 对 雷达 传感器 的 输出 进行 Kalman 滤波 ,以 消除 雷达 输出 的 脉冲 误差 , 它 基 于 以 下 
两 个 方程 


ra) 


r(t+1) = (1.43 | 2 


PRO (11-3-1) 
dG) = rG) + v(t) 
CLARK 将 r) HY Kalman JEUE flitbr GO fÉ: c 时刻 车 辆 /障碍 的 距离 ,使 用 r(2) 和 (2) 的 差 
值 对 该 帧 的 矩形 障碍 模板 进行 变形 。 然 后 , 令 (T,,T,,T) 表 示 和 矩形 障碍 模板 的 三 个 可 变 参 
数 , 分 别 对 应 于 图 像 平面 中 它 的 下 、 左 边界 和 宽度 。CLARK 系统 假定 
Gr, G) — y, COD? (x, C) — y, Gy) 
o) ot) ] 


P{T ,Ti Tu | Dy t) sye(t)]} oc exp { [ + 


arctan[ 5( T, — Tmin) ] — arctan[ 5( Tw — Tmax) ] 
arctan[ 2. 5( T,, — T min) ] — arctan[ 2. 5(T w — Tmax) ] 
Hon De G) or. G) JRR EE Bš AR E SOF rfi 9 Po Cy, GO «y G0 1 表示 图 像 平 面 中 由 雷达 
传感器 检测 到 并 经 过 Kalman JE UE AY BE (3-97 (19 f EE «o2 C a) — d GO f 28 f 35 £3 fh dT «o? 
等 于 车 道 宽度 (3. 2 米 ) 在 图 像 平面 上 的 投影 值 ,其 中 考虑 了 地 平面 与 图 像 平面 变换 时 的 投 
影 缩 减 的 影响 。 式 (11-3-2) 中 的 arctan 将 障碍 模板 的 宽度 限制 在 Tmin (车道 的 一 半 ) 和 T max 
( 整 条 车 道 ) 之 间 。 

其 次 ,使 用 被 观察 的 视觉 图 像 的 灰 度 梯度 信息 和 颜色 信息 。 对 于 每 一 个 假设 变形 障碍 
模板 , 令 S 和 S, 分 别 表示 模板 内 、 外 的 像素 集 .S， 和 S, 中 的 元 素 是 三 维 的 ,分 别 对 应 着 被 
观察 图 像 的 红 、 蓝 、 绿 三 个 通道 。 邻 M. M: 和 531,53, 分 别 表示 S, 和 S, 的 均值 和 协 方差 ( 通 
过 样本 平均 而 得 到 ) ,rw 表示 S, 和 S, 中 的 像素 投影 到 单 维 空间 中 的 线性 映射 ,wm ima 和， 
o 分 别 表示 M M: Fil Sy LX, 所 对 应 的 投影 。 当 投影 算 子 w d UP AT CX xU OM —M,) 
时 ,投影 平面 的 规范 化 方差 距离 [xm 一 mJ/(o? 十 G3) 获得 最 大 .这 样 的 w PK HW Fisher 判别 
式 , 相 应 的 规范 化 方差 距离 称 为 S 和 S, 之 间 的 Fisher 距离 。 匹 配 函 数 建议 将 变形 模板 放 
在 图 像 灰 度 梯度 最 大 :方向 垂直 于 模板 边界 的 地 方 . 且 此 时 的 Fisher 距离 最 大 。 

(2) 用 联合 障碍 -车 道 函数 ,使 所 获 信 息 与 LOIS 车 道 检测 算法 相 结合 

一 旦 检测 到 障碍 物 , 则 它 的 位 置信 息 将 与 LOIS 车 道 检测 算法 结合 ,其 目的 具有 两 个 方 
面 : 一 是 能 决定 障碍 与 车 道 的 位 置 关系 ; 二 是 提高 LOIS 系统 的 精度 。 

第 一 个 目的 是 显然 的 。LOIS 对 左右 车 道 的 偏离 .方向 和 曲率 进行 了 估计 ,这 样 ,就 能 


(11-3-2) 
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对 图 像 平 面 中 任何 选 定 距离 的 左右 车 道 进行 精确 定位 。 因 此 , 当 我 们 给 定 障碍 的 距离 等 信 
息 时 ,假定 LOTS 的 输出 正确 , 则 障碍 与 车 道 的 关系 就 很 明显 了 。 第 二 个 目的 ,即使 用 障碍 
信息 提高 LOIS 系统 的 精度 也 是 显然 的 。 假 定 障碍 检测 结果 正确 , 则 通过 前 向 模板 技术 ,能 
提高 LOIS 系统 的 精度 。 然 而 ,这 需要 假定 车 道 的 形状 和 障碍 的 位 置 等 估计 都 是 精确 的 。 
如 果 任 何 一 个 出 现 错误 , 则 结果 就 不 可 靠 。 系 统 采用 了 一 个 更 好 的 方法 , 即 通过 一 个 联合 似 
然 函 数 将 障碍 和 车 道 信息 结合 起 来 。 


2. 目标 跟踪 融合 中 心 


在 智能 车 辆 领域 ,对 周围 车 辆 的 检测 和 跟踪 开始 大 多 通过 机 器 视觉 技术 来 实现 。 在 视 
觉 领域 ,车 辆 检测 可 通过 以 下 几 种 方法 实现 。 

COD 帧 差 法 ”通过 把 两 幅 相 邻 帧 相 减 ,以 滤 除 图 像 中 的 静止 车 辆 ,而 仅 保留 运动 物体 。 
该 算法 的 优点 是 对 环境 的 光线 变化 不 敏感 ,缺点 是 无 法 检测 静止 车 辆 ,而 且 由 于 系统 的 图 像 
采样 频率 固定 ,其 检测 效果 受 车 辆 运动 速度 的 影响 , 太 慢 或 太 快 的 车 速 都 可 能 导致 检测 错 
误 。 背景 差 法 计算 当前 输入 帧 与 背景 图 像 之 差 , 以 检测 前 景物 体 。 

(2) 背景 差 法 ”可 检测 静止 车 辆 ,但 其 缺点 是 背景 更 新 中 的 误差 累积 以 及 对 环境 光线 
的 变化 和 阴影 较为 敏感 。 边 缘 检 测 法 对 环境 光线 变化 的 稳健 性 高 于 背景 差 法 。 车 体 的 不 同 
部 件 .颜色 等 提供 了 较 多 的 边缘 信息 。 即 使 是 与 路 面色 彩 相 近 的 车 辆 ,也 由 于 比 地 面 反射 更 
多 的 光线 而 能 用 边缘 检测 的 方法 进行 检测 。 

(3) 运动 边缘 的 检测 ”可 通过 计算 图 像 在 空间 和 时 间 上 的 差分 获得 ,空间 上 的 差分 可 
用 各 种 已 有 的 边缘 检测 算法 得 到 ,而 时 间 上 的 差分 则 可 通过 计算 连续 帧 之 间 帧 差 的 方法 近 
似 获得 。 和 运动 边 缘 也 可 以 通过 分 别 计算 当前 帧 和 背景 图 像 , 然 后 求 其 差 值 的 方式 得 到 。 但 
是 , 当 图 像 中 车 辆 边缘 不 清楚 ,特别 是 当 色彩 较 暗 的 车 辆 位 于 阴影 中 时 ,边缘 检测 的 方法 容 
易 漏 检 车 辆 。 

基于 视觉 的 运动 目标 跟踪 方法 大 体 上 有 以 下 几 种 方法 。 

CD 对 比 度 跟踪 ”包括 边缘 跟踪 、 形 心 跟踪 、 和 矩 心 (重心 、 质 心 ) 跟 踪 、 峰 值 点 跟踪 。 对 比 
度 跟踪 系统 利用 目标 与 背景 景物 在 对 比 度 上 的 差别 来 识别 和 提取 目标 信号 ,实现 对 目标 的 
自动 跟踪 。 它 对 目标 图 像 变 化 (尺寸 ,姿态 变化 ) 的 适应 性 强 , 解 算 比 较 简 单 ,容易 实现 对 高 
速 运动 目标 的 跟踪 ; 但 它 的 识别 能 力 较 差 , 一 般 只 适合 于 跟踪 简单 背景 中 的 目标 。 

(2) 图 像 相 关 跟 踪 ”包括 积 相 关 法 、 减 相关 法 、 归 一 化 函数 相关 法 。 图 像 相关 跟踪 系统 
是 把 一 个 预先 存储 的 目标 图 像样 板 作为 识别 和 测定 目标 位 置 的 依据 ,用 目标 样板 与 电视 图 
像 的 各 个 子 区 域 图 像 进行 比较 (算出 相关 函数 值 ). 找 出 和 目标 样板 最 相似 的 一 个 子 图 像 位 
置 就 认为 是 当前 目标 的 位 置 。 该 方法 具有 很 好 的 识别 能 力 , 可 以 跟踪 复杂 背景 中 的 目标 ; 
但 它 对 目标 姿态 变化 的 适应 能 力 差 , 运 算 量 比较 大 。 

(3) 基于 变形 模板 的 跟踪 ”基于 变形 模板 的 跟踪 能 发 现 跟踪 过 程 中 被 跟踪 对 象 发 生 形 
变 的 问题 。 

CD 基于 3D 模型 的 跟踪 ”基于 三 维 模型 的 目标 定位 方法 需要 首先 生成 一 个 车 辆 的 三 
维 线 框 模型 ,在 给 定 的 姿态 下 ,将 其 投影 到 图 像 平面 上 .并 与 图 像 数 据 匹配 。 通 过 优化 过 程 
得 到 目标 物体 的 真实 姿态 。 由 于 引入 了 目标 物体 的 三 维 先 验 知识 ,所 以 从 本 质 上 来 讲 , 比 基 
于 二 维 的 方法 更 具 鲁 棒 性 和 准确 性 .但 是 相应 的 研究 难度 也 更 大 。 目 前 国际 上 的 研究 组 大 
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多 采用 基于 二 维 的 方法 ,采用 基于 三 维 模型 的 方法 的 研究 比较 少 。 

虽然 利用 机 器 视觉 技术 能 实现 对 运动 目标 的 识别 和 跟踪 ,能 够 较 精 确 地 测定 已 车 前 方 
道路 ,车 辆 以 及 障碍 物 的 位 置 ,获得 较 大 的 信息 量 , 但 是 图 像 传感器 的 测量 精度 受 环境 和 测 
量 范围 影响 较 大 , 随 着 测量 范围 的 增加 ,其 测量 精度 逐渐 降低 ; 能 见 度 降 低 时 (如 大 雾 , 黑 
夜 , 雨 天 等 ) ,测量 范围 和 精度 也 会 大 大 降低 ; 且 利 用 机 器 视觉 要 对 各 帧 图 像 进行 匹配 ,耗费 
大 量 的 计算 时 间 , 这 是 系统 实现 实时 性 的 一 大 障碍 。 而 另 一 方面 ,雷达 激光 等 测 距 传感器 ， 
能 准确 地 提供 车 辆 前 方 目标 车 辆 的 距离 数据 ,因此 .智能 车 辆 的 研究 者 们 对 二 者 的 融合 产生 
了 浓厚 的 兴趣 ,其 中 又 以 毫米 波 雷 达 和 机 器 视觉 的 融合 最 受到 人 们 的 关注 。 

美国 加 州 大 学 车 辆 动力 学 与 控制 实验 室 (vehicle dynamic and control lab, VDCL), 采 
用 毫米 波 雷达 和 图 像 传 感 器 对 道路 上 的 多 台 车 辆 进行 检测 和 跟踪 59 。 雷 达 和 图 像 传 感 器 采 
用 相同 的 量 测 (~,Pp) 和 状态 向 量 (z, 民 ,zy yy) ,目标 跟踪 采用 IMMPDAF Pik. Mh HR 
踪 框 架 如 图 11-3-2 所 示 o 


传感器 1 
p E 
Zor of 数据 2 aste 
关联 Lu 和 终结 
传感器 2 
2. d Zim 
$a 
[ Ai m 量 测 预测 状态 估计 


图 11-3-2 VDCL 融合 跟踪 框图 


从 图 11-3-2 中 看 到 ,传感器 1.2 共 发 送 了 & 个 量 测 Z... ,目前 共有 n 条 确认 航 迹 
Xi ws。 在 &A 个 雷达 量 测 中 ,通过 PDAF.A m 4 !j n 个 预测 量 测 2Z1.…,, 关 联 。 在 保留 的 一 
组 非 关 联 变量 中 ,其 中 有 个 量 测 与 航 迹 无 关 ( 杂 波 或 新 目标 ),z 个 航 迹 未 能 找到 其 相关 的 
量 测 ( 漏 检 量 测 或 目标 已 离开 )。 使 用 航 迹 起 始 和 终结 规则 ,这 些 ” 和 ?个 量 测 能 被 用 于 增 
加 或 删除 航 迹 。 这 样 ,对 于 已 经 与 航 迹 关联 的 mx 个 量 测 , 通 过 使 用 状态 估计 对 其 在 :十 工时 
刻 的 状态 进行 估计 。 而 那些 没有 与 量 测 关联 的 一 m 个 航 迹 由 预测 向 量 给 出 ,其 状态 协 方 
差 也 相应 增加 。 该 nn 一 m 个 航 迹 继续 被 估计 直到 被 删除 。 为 了 简单 起 见 ,框图 中 没有 显示 
多 模型 ,但 IMM 规则 符 套 在 “状态 预测 "“ 量 测 预测 ”和 ”状态 估计 ”之 中 。 

目前 在 对 雷达 和 图 像 传感器 的 数据 融合 跟踪 的 研究 中 ,通常 只 利用 图 像 传 感 器 提供 的 
位 置信 息 ,对 单纯 基于 雷达 量 测 的 滤波 进行 校正 , 较 少 考虑 如 何 充分 利用 姿态 角 来 改善 车 辆 
跟踪 性 能 。 在 导弹 的 跟踪 制导 领域 ,利用 成 像 传感器 得 到 的 目标 姿态 信息 改善 机 动 目 标 跟 
踪 性 能 被 广泛 使 用 。Kendrick 等 中 以 雷达 作为 主 传感器 .利用 姿态 信息 估计 目标 的 机 动 方 
向 ,修正 主 滤波 器 的 加 速度 误差 ; 丁 赤 飚 等 中 提出 了 采用 数据 融合 技术 ,充分 利用 雷达 和 成 
像 传感器 的 观测 信息 ,实现 精确 导 。 同 样 ,车 辆 的 运动 也 具有 很 强 的 机 动 性 ,而 图 像 传 感 器 
所 获得 的 目标 姿态 观测 ,对 目标 机 动 十 分 敏感 ,上 且 观 测 精 确 , 所 以 利用 图 像 传 感 器 的 姿态 角 
来 估计 目标 的 机 动 方向 ,或 利用 姿态 观测 去 估计 目标 的 加 速度 ,对 改善 障碍 目标 的 机 动 跟踪 
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性 能 ,无 疑 是 可 行 而 有 效 的 。 
3. 导航 信息 融合 中 心 


随 着 研究 的 不 断 深 入 ,信息 融合 理论 已 经 从 最 初 的 对 多 传感器 的 集成 与 融合 ,处 理 来 自 
多 个 不 同 或 相同 传感器 的 信号 ,获得 对 象 的 全 局 长 期 融合 数据 ,发 展 到 今天 从 多 信息 源 的 角 
度 出 发 ,为 信息 工程 的 研究 提供 新 的 理论 基础 与 研究 思路 。 

为 了 准确 可 靠 地 对 运动 载体 进行 预定 或 既定 航 迹 的 导 引 ,导航 系统 必须 为 整个 系统 提 
供 足 够 和 可 靠 的 位 置 .速度 和 姿态 信息 。 在 过 去 的 几 十 年 中 ,导航 系统 从 单一 传感器 类 型 系 
统 发 展 到 了 组 合 导航 系统 ,将 多 种 类 型 的 传感器 进行 优化 配置 ,性 能 互补 ,使 得 系统 的 精度 
和 可 靠 性 都 有 了 很 大 的 提高 。 导 航 信息 的 处 理 方法 也 由 围绕 着 单个 特定 传感器 所 获得 的 数 
据 集 而 进行 的 单一 系统 信息 处 理 , 向 多 传感器 多 数据 集 信息 融合 的 方向 发 展 。 

任何 一 种 导航 设备 或 系统 都 是 为 了 完成 某 种 特定 的 导航 需要 而 产生 的 , 它 通常 既 有 优 
点 也 有 弱点 ,不 可 避免 地 存在 着 某 种 局 限 性 。 就 自主 车 辆 导航 而 言 , 尽 管 GPS 定位 导航 系 
统 能 够 全 天 候 .连续 实时 地 提供 高 精度 的 三 维 位 置 和 速度 信息 ,但 当 车 辆 行驶 在 高 楼 林立 的 
市 区 时 ,由 于 GPS 卫星 信号 经 常 受到 遮挡 ,有 些 情 况 下 通过 GPS 系统 实现 连续 准确 的 定位 
是 不 可 能 的 。 而 基于 惯性 传感器 的 航 位 推算 系统 有 较 好 的 高 频 、 较 差 的 低频 特性 ,与 GPS 
有 着 相反 的 互补 特性 。 如 果 能 综合 利用 两 者 的 优点 构成 组 合 定位 系统 , 则 整个 系统 的 精度 、 
性 能 和 可 靠 性 都 比 单一 的 系统 有 大 的 改善 。 

组 合 导 航 系 统 目 前 已 成 为 导航 系统 的 发 展 方向 之 一 。 由 于 使 用 者 可 以 对 组 合 导航 提出 
各 种 综合 性 能 的 要 求 或 特殊 要 求 , 因 此 组 合 方案 很 多 。 在 智能 车 辆 导航 领域 ,目前 运用 最 多 
的 是 GPS/INS 组 合 导航 系统 。 

将 INS 的 主要 部 件 IMU( 含 陀螺 .加 速度 计 及 必要 的 辅助 电路 ) 与 GPS 接收 机 的 主要 
部 分 构成 硬件 一 体 化 组 合 系统 。 如 图 11-3-3 所 示 ,将 GPS 观测 数据 与 经 过 力学 编排 得 到 的 
INS 数据 进行 同步 后 送 往 组 合 Kalman 滤波 器 。 组 合 滤 波 器 给 出 一 组 状态 变量 (如 位 置 、 速 
BE .姿态 角 、 陀 螺 漂 移 .加 速度 计 零 偏 、. 钟 差 等 ) 的 最 优 估 值 。 将 这 些 参数 误差 的 估 值 反馈 回 
INS ,并 重新 校正 INS. 


| Gps 接收 机 
人 por a OPEP 
' I 
mtra j cesse J+" —— 


GUTEN ee ENEMES 
rav EEG 辅助 跟踪 | 


INS 力 学 编排 | 一 
i 


fw 
IMU 


位 置 等 量 的 最 优 估计 值 


INS 误 差 的 估计 值 


图 11-3-3 GPS 5 INS 硬件 一 体 化 组 合 


安装 在 载体 上 的 GPS 接收 机 和 惯性 系统 INS, 各 自 独立 观测 并 通过 专用 接口 将 观测 数 
据 输 入 中 心计 算 机 ,在 计算 机 上 对 两 套数 据 先进 行 空间 同步 , 青 利用 Kalman 滤波 器 进行 组 
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合 处 理 , 并 按 相应 的 理论 及 算法 提取 所 需要 的 信息 ,通过 这 种 途径 也 实现 了 INS 与 GPS 的 
组 合 ,这 是 目前 研究 最 多 的 一 种 组 合 方式 。 

目前 应 用 于 GPS 与 INS 组 合 的 滤波 方法 主要 有 两 种 . 即 分 布 式 滤波 与 全 组 合 滤波 。 全 
组 合 滤波 器 按照 标准 Kalman 滤波 ,同时 处 理 来 自 各 个 子 系统 的 观测 数据 。 

滤波 方程 可 按 如 下 方式 描述 : 

CL) 一 步 提前 预报 ”给 定 开 一 1 I AAR AS KH au cs 和 估计 误差 的 协 方差 阵 
P14-1, 则 有 一 步 提前 预报 方程 


Xu = @. Xii 
| (11-3-3) 
Pra = Pra Pran Oa Qa 
(2) 观测 修正 ”在 上 时刻 获得 新 的 量 测 zi? ,i 二 1,2,… ,NN, 则 状态 估计 更 新 为 
N 
Xie E Xia + b» K? [z Y He Xia d 
i=l 
(11-3-4) 


KP = Pur (HË )T [HP Pru CH? 7 + (RPT 
Pie = LI — KH, Pipa 
其 中 ,于 SEPT CH? TK, SUK? n KP? 1. 

分 布 式 滤波 分 两 步 来 处 理 来 自 多 个 子 系统 的 数据 。 首 先 , 每 个 子 系统 处 理 各 自 的 观测 
数据 ,进行 局 部 最 优 估计 , 即 局 部 滤波 。 对 于 第 ;个 局 部 子 系统 . 按 信 息 滤 波 器 ( 见 第 2 章 )， 
其 状态 向 量 的 估计 值 及 估计 误差 的 协 方差 阵 为 

xf, = 294 + KP [zP — Hi? xia 
lr = (Piha) + HOIT (RPI MY, ¿= 1,2,--,N (11-3-5) 
K? = Pi HPO CRY)? 
再 把 局 部 滤波 器 的 输出 都 并 行 输入 到 主 滤波 器 . 按 多 传 感 信息 融合 算法 ,首先 计算 各 滤波 器 
相互 之 间 引 起 的 协 方差 阵 ( 见 第 6 章 ) 
Pu? = Pik Gin Ga PE tO) PaP bj = 12, N 


(11-3-6) 
然后 获得 主 滤波 器 状态 向 量 的 最 优 估计 和 估计 误差 的 协 方差 阵 为 
Xu = GP CAE)? E" Cih X, 
| (11-3-7) 
Pin = (EGEN? 
Hp, Xu =R, POT] LES DIE T 是 单位 阵 ; 而 且 
(11-3-8) 


11) EN 14ND 
Pa Dn 
Cu. = š ^ E 


Bie. we cap 

在 GPS/INS 组 合 的 实际 应 用 中 ,一 般 以 INS 提供 参考 轨迹 (包括 位 置 . 速 度 及 姿态 等 

导航 参数 ) .而 用 GPS 系统 提供 量 测 修正 信息 。 二 者 的 组 合 可 以 按照 上 述 两 种 滤波 方法 实 
现 , 或 做 必要 的 修正 以 简化 滤波 过 程 。 

此 外 , 随 着 导航 技术 、 卫 星 通信 、 半 导体 集成 技术 的 不 断 发 展 ,新 一 代 的 组 合 导航 系统 将 
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拥有 越 来 越 多 的 可 完成 各 种 功能 的 导航 传感器 模块 ,以 及 通信 网 络 组 件 (communication 
network, CNW) .电子 地 图 (digital aviation chart database. DACD)、 地 理 信息 系统 (geography 
information system, GIS) ,智能 数据 库 (intelligent database,IDB) 等 。 同 时 , 随 着 卫星 通信 
技术 的 发 展 和 智能 车 辆 的 普及 ,任何 一 辆 自主 车 都 将 是 整个 系统 导航 与 指挥 网 中 的 一 个 结 
点 ,因而 车 载 导航 系统 除了 要 求 提 出 车 辆 精确 的 位 置 .速度 和 姿态 信息 外 ,还 应 具有 一 定 的 
网 络 通信 能 力 及 地 理 信 息 辅 助 与 导航 决策 辅助 能 力 。 因 此 .CNW,DACD,GIS 及 IDB 将 是 
未 来 组 合 导航 系统 中 不 可 缺少 的 部 分 。 


11.4 智能 车 辆 系统 的 障碍 规避 与 防磁 撞 


B 20 世纪 60 年 代 以 来 ,全 世界 车 辆 安全 状况 得 到 了 很 大 的 改善 ,安全 带 、 安 全 气 宫 、 保 
险 杠 等 被 动 式 安全 技术 的 采用 和 改进 ,大 大 地 降低 了 车 辆 碰撞 的 几率 和 伤亡 数目 。 例 如 , 美 
国 从 60 年 代 中 期 到 1994 年 ,每 亿 车 公里 的 死亡 人 数 已 经 从 5.5 下 降 到 1.7,1995 年 则 降 到 
每 亿 车 公里 死亡 1.1 人。 尽管 如 此 ,在 美国 每 年 还 要 发 生 大 约 300 万 起 磁 撞 事故 ,导致 4 万 
余人 死亡 ,经 济 损失 约 1300 亿美 元 5 ,而 利用 当前 的 被 动 式 安全 技术 要 进一步 减低 交通 事 
故 的 危害 是 比较 困难 的 ,因此 ,就 有 必要 研究 其 他 的 技术 和 方法 ,减少 碰撞 的 危害 或 完全 避 
免 碰 撞 的 发 生 。 这 样 ,智能 车 辆 系统 的 障碍 规避 与 防磁 撞 (collision warning/collision 
avoidance,CW/CA) 就 应 运 而 生 了 。 

从 20 世纪 80 年 代 开 始 ,世界 各 发 达 国家 都 在 积极 地 进行 关于 汽车 安全 方面 的 研究 ,从 
不 同 侧面 和 角度 进行 了 富有 成 效 的 工作 .而 提高 道路 的 安全 性 是 多 数 研究 项 目的 主要 目的 。 

美国 国家 公路 交通 安全 管理 局 收集 到 的 碰撞 数据 表明 , 因 各 种 原因 造成 的 车 辆 碰撞 事 
故 已 占 公路 交通 事故 总 量 的 90% 左 右 . 其 中 追尾 碰撞 大 约 占 交 通 事 故 总 量 的 24%。 统 计数 
据 也 表明 ,与 人 有 关 的 交通 事故 占 绝对 大 的 比例 ,例如 ,1996 年 美国 总 的 碰撞 事故 中 ,有 
85%% 是 由 于 人 (驾驶 者 或 行人 ) 的 原因 造成 的 29 .德国 和 俄罗斯 同期 的 该 比例 值 分别 是 82 96 
和 75%% ,我 国 是 832% 。 而 在 因为 人 的 因素 所 造成 的 这 些 磁 撞 事故 中 ,涉及 驾驶 者 操作 失 
误 而 造成 的 事故 比例 又 高 达 90% 以 上 ,在 美国 88 名 的 追尾 碰撞 是 由 于 驾驶 者 没有 注意 或 跟 
车 距离 太 近 而 引起 的 。 根 据 预 测 , 如 果 采 用 碰撞 预警 系统 , 则 37% 一 74% 的 碰撞 都 可 以 避 
免 。 因 此 .开发 能 够 给 驾驶 者 提供 他 们 所 难以 甚至 不 可 能 获得 的 信息 .并 帮助 驾驶 者 在 行驶 
中 判断 情况 和 人 处理 情况 的 各 种 目标 监测 系统 ,既是 技术 发 展 的 必然 ,又 是 市 场 的 迫切 
114.1 智能 车 辆 防磁 撞 系 统 的 研究 内 容 

1 危险 警告 系统 

能 够 防止 由 于 车 辆 偏离 相应 的 行驶 路 线 引 起 的 碰撞 或 交通 事故 。 该 系统 能 够 通过 路 侧 
和 和 车载 传 感 器 装置 快速 收集 有 关 车 辆 临近 区 域 的 车 辆 位 置 和 移动 信息 ,以 及 车 辆 前 方 影 
响 行驶 的 障碍 物 。 当 系统 检测 到 可 能 发 生 危 险 时 ,包括 车 辆 偏离 行驶 车 道 、 两 车 的 距离 
或 行驶 速度 不 合理 .车辆 行驶 前 方 有 障碍 物 等 .该 系统 发 出 警告 :以 帮助 驾驶 者 正确 地 轰 
驶 汽车 。 
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2. 驾驶 辅助 系统 


能 够 防止 由 于 车 辆 偏离 相应 的 行驶 路 线 引 起 的 碰撞 或 交通 事故 。 该 系统 通过 在 前 述 的 

今 警 告 系统 中 加 入 自动 控制 功能 来 帮助 驾驶 者 对 汽车 的 操作 与 控制 。 当 系统 认为 检测 到 
“salah J ,包括 本 车 或 临近 区 域 车 辆 出 现 问题 以 及 有 障碍 物 等 ,该 系统 应 用 自动 车 速 和 
转向 控制 装置 以 及 刹车 装置 。 


3. 磁 撞 规避 系统 


利用 装备 在 车 辆 上 的 探测 装置 ,如 超声 波 传感器 、 红 外 探测 器 等 对 车 辆 的 临近 区 域 进行 
探测 , 当 遇 到 危险 时 向 驾驶 者 提供 警示 或 自动 采取 相应 措施 。 严 格 地 说 它 是 上 述 两 个 系统 
的 进一步 发 展 ,这 套 系统 包括 : 

a) 纵向 避 撞 ”纵向 避 撞 有 助 于 防止 车 辆 之 间 .车 辆 与 其 他 物体 或 行人 之 间 正 面 或 尾 
部 的 碰撞 。 该 系统 有 助 于 减少 碰撞 的 数量 及 减轻 受 损 程度 , 它 包 括 对 潜在 或 临近 碰撞 的 探 
JU ,提醒 驾驶 者 采取 即时 规避 动作 并 临时 控制 车 辆 。 

(2) 侧 向 避 撞 ” 侧 向 避 撞 有 助 于 防止 车 辆 偏离 行驶 车 道 引 起 的 侧面 碰撞 。 该 系统 为 改 
变 车 道 与 驶 离 道 路 的 车 辆 提供 碰撞 警示 与 控制 ,有 助 于 两 辆 或 多 辆 汽车 以 及 驶 离 道路 的 单 
辆 汽车 减少 侧 碰 事故 。 在 改变 车 道 时 ,现场 显示 器 能 够 连续 地 监视 车 辆 盲点 ,驾驶 者 能 够 得 
到 有 效 的 临近 碰撞 警示 。 根 据 需 要 .能够 很 快 地 采取 自动 控制 。 警 示 系 统 还 能 提醒 驾驶 者 
临近 的 道路 交叉 口 ,帮助 车 辆 免 于 偏离 行驶 车 道 , 最 后 在 危险 状况 下 提供 自动 导向 及 油门 
控制 。 

(3) 道路 交叉 口 避 撞 ”道路 交叉 口 避 撞 有 助 于 防止 车 辆 在 道路 交叉 口 的 碰撞 。 该 系统 在 
车 辆 驶 近 或 穿越 处 于 交通 控制 (如 停车 信息 或 其 他 交通 信息 ) 的 道路 交叉 口 时 ,为 驾驶 者 提供 
迫近 碰撞 警报 。 当 交叉 口 车 辆 合法 通行 车 道 视野 不 清 时 ,该 系统 还 能 为 驾驶 者 提供 警示 。 

(4) 视觉 强化 防止 碰撞 ”视觉 强化 防止 碰撞 改善 驾驶 者 观察 道路 及 道路 上 或 道路 旁 物 
体 的 能 力 。 视 觉 强化 将 有 助 于 驾驶 者 避免 与 其 他 车 辆 或 道路 上 物体 相 碰 撞 , 也 能 使 驾驶 者 
遵守 交通 标志 及 交通 信号 。 该 系统 要 求 具备 车 载 探 测 潜在 危险 的 设备 ,对 危险 信息 进行 处 
理 并 且 以 对 驾驶 者 有 帮助 的 方式 显示 信息 。 


4. 预警 监测 系统 


对 驾驶 者 .车辆 和 道路 状况 进行 监测 并 提供 警示 。 车 载 设备 将 以 不 易 察 觉 的 方式 监测 
驾驶 者 状态 ,在 驾驶 者 困 乏 或 其 他 身体 不 适 情况 下 提出 警示 。 另 外 ,该 系统 也 能 对 车 辆 关键 
部 件 进行 监测 , 当 可 能 发 生 功 能 障碍 时 向 驾驶 者 发 出 警报 。 车 载 设 备 还 能 探测 不 安全 的 道 
路 状况 ,如 桥 面 结 冰 、 路 面积 水 ,并 向 驾驶 者 发 出 警示 。 


5. 自动 驾驶 公路 系统 


自动 驾驶 公路 系统 是 智能 交通 系统 的 一 个 长 远 目标 。 它 包括 公路 基础 设施 信息 收集 系 
BE .路 -车 通信 系统 、 车 -车 通信 系统 、 障 碍 物 检测 系统 、 危 险 警告 系统 .加 速 / 偏 航 和 间距 检测 
和 控制 系统 、 车 辆 横向 /纵向 控制 系统 、 自 动 回 避 碰 撞 系 统 、 微 机 控制 节气 门 、 微 机 控制 转向 
机 构 、 微 机 控制 刹车 系统 人 机 交互 计算 机 等 。 它 创造 了 一 个 近乎 没有 事故 的 驾驶 环境 ,能 
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够 显著 提高 汽车 的 安全 性 能 。 
除了 上 述 所 述 主动 安全 设施 外 .汽车 的 主动 安全 措施 还 包括 提高 车 辆 本 身 的 耐久 性 、 汽 
车 的 人 机 工程 学 以 及 如 何 提供 一 个 舒适 的 驾驶 环境 等 。 


1142 智能 车 辆 防 碰撞 系统 的 组 成 


自 适 应 巡航 控制 系统 (adaptive cruise control, ACC) 是 一 种 构想 于 20 世纪 70 年 代 末 
期 的 车 辆 安全 性 辅助 驾驶 系统 。 它 将 车 辆 自动 巡航 控制 系统 CCS(cruise control system) 
和 车 辆 前 向 撞击 报警 系统 (forward collision warning system,FCWS) 有 机 地 结合 起 来 , 既 有 
自动 巡航 功能 ,又 有 防止 前 向 撞击 功能 。 由 于 当时 传感器 技术 、 信 号 处 理 技术 .汽车 电子 技 
术 以 及 交通 设施 等 方面 的 因素 阻碍 了 ACC 的 发 展 ,直到 20 世纪 90 年 代 中 期 , 随 着 各 项 技 
术 的 进步 和 对 汽车 行驶 安全 性 要 求 的 提高 ,特别 是 对 有 效 地 防止 追尾 碰撞 要 求 的 不 断 提 高 ， 
才 使 得 ACC 迅速 发 展 起 来 。 

ACC 系统 共有 四 种 典型 的 操作 方式 ,当主 车 前 方 无 行驶 车 辆 时 , 主 车 处 于 普通 的 巡航 
行驶 状态 ,ACC 系统 按照 设 定 的 行驶 车 速 对 车 辆 进行 匀速 控制 ; 当主 车 前 方 有 目标 车 辆 ， 
且 目 标 车 辆 的 行驶 速度 小 于 主 车 的 行驶 速度 时 ,ACC 系统 控制 主 车 减速 ,确保 两 车 间 的 距 
离 为 所 设 定 的 安全 距离 ; 当 ACC 系统 将 主 车 减速 至 理想 的 目标 值 之 后 采用 跟随 控制 ,与 目 
标 车 辆 以 相同 的 速度 行驶 ; 当前 方 的 目标 车 辆 发 生 移 线 : 或 主 车 移 线 行驶 使 得 主 车 前 方 又 
无 行驶 车 辆 时 ,ACC 系统 对 主 车 进行 加 速 , 使 主 车 恢复 至 设 定 的 行驶 速 度 。 在 恢复 行驶 速 
度 后 ,ACC 系统 又 转 入 对 主 车 的 匀速 控制 。 当 驾驶 员 参 与 车 辆 驾驶 后 ,ACC 系统 将 自动 退 
出 对 车 辆 的 控制 。 

ACC 系统 如 图 11-4-1 所 示 由 三 个 部 分 组 成 , 即 环境 探测 系统 , 防 碰撞 判断 系统 和 执行 系统 。 


环境 探测 系统 声 光 报警 


车 况 探测 系统 - 


图 11-4-1 ACC 系统 的 组 成 框图 


制 动 控制 


Í 


1. 行 车 环境 探测 系统 


由 环境 探测 系统 和 车 况 探测 系统 组 成 。 环 境 探测 系统 由 可 以 测量 车 间距 离 和 前 面 车 辆 
方位 的 毫米 波 雷达 激光 雷达 .CCD 摄像 机 及 能 够 判断 路 面 状 况 的 道路 传感器 所 组 成 。 车 
辆 的 环境 探测 技术 是 实现 汽车 防 碰 撞 的 关键 技术 。 传 感 器 性 能 的 优 劣 直接 影响 整个 系统 的 
性 能 ,只 有 提高 传感器 的 可 靠 性 , 才 有 可 能 减少 系统 的 虚 警 率 。 车 况 探 测 系统 检测 本 车 的 速 
度 、 加 速度 和 其 他 状态 信息 ,并 送 往 防 碰 撞 判 断 系 统 。 


2. 防 碰撞 判断 系统 


由 目标 识别 与 跟踪 系统 和 危险 估计 系统 组 成 。 目 标识 别 与 跟踪 系统 根据 毫米 波 雷达 、 
激光 雷达 、CCD 摄像 机 等 传感器 的 信息 ,经 融合 处 理 后 ,识别 出 处 在 本 车 行驶 方向 前 方 的 目 
标 , 并 估计 距 本 车 最 近 且 有 可 能 影响 本 车 行驶 安全 的 车 辆 或 障碍 物 的 距离 和 相对 速度 ,然后 
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将 此 信号 传送 给 危险 估计 系统 。 和 危险 估 计 系 统 根 据 路 面 状况 ( 湿 / 干 )、 本 车 的 状况 (如 车 速 、 
h n ev SEEN ME S hu es NU “临界 车 间 
距离 ”, 并 将 实际 测量 的 车 间距 离 与 临界 车 间距 离 进行 比较 。 在 临界 车 间距 离 非常 接近 实际 
测量 的 车 间距 离 的 某 一 时 刻 ,报警 器 发 出 警告 信号 。 当 临界 车 间距 离 等 于 或 小 于 实际 测量 
的 车 间距 离 时 ,自动 启动 制 动 控制 系统 。 


3. 执行 系统 


包括 报警 显示 和 制 动 系统 ,执行 来 自 危 险 估计 系统 的 命令 ,或 者 以 声 光 的 形式 提醒 驾驶 
者 注意 可 能 的 危险 ,或 者 直接 控制 车 辆 的 操作 ,调节 油门 开 度 或 启动 制 动 系统 等 。 


1143 自 适应 巡航 控制 系统 的 关键 技术 
1. 雷达 的 性 能 


雷达 的 功能 是 测量 和 确定 相对 车 距 、 相 对 车 速 、 相 对 方位 角 等 信息 ,其 性 能 的 优 劣 直接 
关系 到 ACC 系统 性 能 的 好 坏 。 当 前 应 用 到 ACC 系统 上 的 雷达 主要 有 单 脉 冲 雷达 、 微 波 雷 
达 、 激 光 雷 达 以 及 红外 探测 雷达 等 。 单 脉冲 雷达 和 微波 雷达 是 全 天 候 雷 达 , 可 以 适用 各 种 天 
气 情况 ,具有 探测 距离 远 、 探 测 角 度 范围 大 、 跟 踪 目 标 多 等 优点 。 激 光 雷 达 对 工作 环境 的 要 
求 较 高 ,对 天 气 变化 比较 敏感 ,在 雨 雪 天 、 风 沙 天 等 恶劣 天 气 探测 效果 不 理想 ,探测 范围 有 
限 , 跟 踪 目 标 较 少 ,但 其 最 大 的 优点 在 于 探测 精度 比较 高 ,价格 低 , 易 于 控制 和 进行 二 次 开 
发 。 红 外 线 探测 在 ;天气 条 件 下 性 能 不 稳定 ,探测 距离 较 短 ,但 价格 便宜 。 无 论 使 用 何 种 
类 型 的 雷达 ,确保 雷达 信号 处 理 的 实时 性 是 要 首先 考虑 的 问题 。 


2. 目标 车 辆 的 识别 和 跟踪 


雷达 只 能 将 它 所 探测 到 的 物体 信息 传递 给 ACC 的 数据 处 理 单元 ECU,ECU 要 根据 传 
来 的 信息 进行 识别 ,从 中 确定 一 主 目标 用 做 ACC 控制 中 的 参照 物 . 依 据 两 者 间 的 相对 运动 
及 距离 控制 主 车 的 行驶 速度 。 主 目标 是 可 变 的 ,不 同 厂 商 开 发 的 ACC 系统 对 主 目 标的 选 
取 模 式 是 不 同 的 ,一 般 ACC 系统 将 与 主 车 间距 离 最 近 的 车 辆 视 为 主 目标 ,而 有 些 系统 则 将 
与 主 车 位 于 同一 车 道上 距离 最 近 的 车 辆 视 为 主 目标 。ACC 系统 不 但 要 确定 主 目标 ,而 且 还 
应 该 能 够 对 其 进行 跟踪 ,无 论 是 弯 道 还 是 上 下 坡 道 都 要 保证 主 目标 的 一 致 性 ,以 减少 系统 的 
误 报 率 。 对 主 目标 进行 跟踪 的 另外 一 个 好 处 就 是 可 以 根据 主 目标 的 运行 情况 来 预测 出 主 车 
在 未 来 时 间 内 运行 状态 。 例 如 , 主 车 现 沿 直道 行驶 而 此 时 主 目标 车 辆 已 进入 弯 道 ,由 于 
ACC 系统 可 对 主 目 标 进 行 跟踪 . 故 不 会 将 正 前 方 的 护栏 或 旁 车 道上 的 车 辆 视 为 主 目标 ,从 
而 避免 了 误 报 的 产生 ; 同时 主 车 根据 主 目标 的 运行 轨迹 判断 出 前 方 是 弯 道 路 况 ,可 以 使 主 
车 提前 做 好 减速 转向 的 准备 。 目 前 ,ACC 系统 对 目标 的 识别 与 判定 技术 已 经 有 了 很 大 进 
展 ,但 对 主 目标 的 跟踪 技术 以 及 ACC 系统 与 习惯 性 驾驶 之 间 的 矛盾 等 问题 还 有 待 解决 。 


1144 当前 存在 的 问题 


ACC 系统 当前 首先 要 解决 的 问题 是 减少 误 报 率 , 其 次 就 是 要 依靠 车 辆 的 制 动 系统 实现 
车 辆 的 主动 控制 。 由 于 车 辆 在 道路 中 行驶 状况 十 分 复杂 ,使 ACC 系统 对 主 目 标的 识别 十 


520 OR & Bh CE — No 


分 困难 , 误 报 率 很 高 。 当 前 为 了 解决 这 一 问题 所 采取 的 措施 包括 在 车 辆 前 部 加 装 一 个 红外 
成 像 系 统 ,将 所 成 的 平面 图 像 提 供给 驾驶 员 进 行 参考 以 及 记录 车 辆 在 每 一 时 刻 相对 于 主 车 
的 位 置 , 对 车 辆 进行 实时 跟踪 预测。 现在 对 目标 车 辆 的 跟踪 研究 还 只 局 限于 一 维 的 水 平 
F. ACC 通过 雷达 只 能 进行 水 平方 向 上 的 弯 道 跟踪 或 竖 直 方向 上 的 上 、 下 坡 道 跟踪 。 日 本 
丰田 公司 "9 开发 的 ACC 系统 ,通过 将 激光 雷达 扫描 回来 的 图 像 在 竖 直 方向 上 进行 分 割 , 初 
步 实 现 了 对 目标 车 辆 上 下 坡 道 的 判别 与 跟踪 。Bosch 公司 正在 研制 的 ACC 系统 ,利用 微波 
雷达 来 探测 、 记 录 目 标 车 辆 的 位 置 ,再 利用 这 些 位 置信 息 分 析 和 判断 目标 车 辆 的 行驶 路 线 ， 
目前 这 项 研究 还 只 限于 对 水 平 弯 道 的 识别 。 虽 然 这 两 项 研究 取得 了 一 定 的 成 果 , 但 离 实 
际 应 用 还 有 一 段 距离 。ACC 系统 对 车 辆 速度 的 调节 主要 是 通过 控制 发 动机 气门 开 度 和 自 
动 降低 挡 位 来 实现 的 。 但 是 由 于 节气 门 和 换 挡 调节 在 时 间 上 有 一 定 的 滞后 ,当主 车 前 方 有 
车 辆 并 和 人 或 有 其 他 紧急 情况 发 生 时 ,这 样 的 速度 调节 不 足以 为 驾驶 员 提 供 充 足 的 第 一 反应 
时 间 ,因此 ,ACC 系统 应 该 与 车 辆 的 制 动 系统 直接 相连 ,具有 主动 制 动 功能 。 


11.5 基于 证 据 推 理 的 多 传感器 信息 融合 的 道路 车 辆 跟踪 


11.5.1 引言 


准确 地 跟踪 车 前 多 个 车 辆 (目标 ) 的 状态 ,及 时 估计 行车 的 危险 程度 ,是 车 辆 行驶 辅助 安 
全 系统 的 一 个 主要 任务 。 利 用 车 载 传 感 器 如 毫米 波 雷 达 、 激 光 和 雷达 等 对 车 前 目标 跟踪 时 , 需 
要 将 已 知 的 目标 与 新 测 目 标 进行 关联 ,即将 已 知 目标 与 新 测 ( 感 知 ) 目标 进行 匹配 ,一 般 是 利 
用 马 氏 距离 进行 判断 ,但 通常 会 存在 一 定 的 不 确定 性 .如 同时 有 多 个 可 能 的 关联 对 象 (矛盾 
状态 ) ,或 者 目标 出 现 或 目标 消失 等 ;如何 妥善 处 理 这 种 不 确定 性 ,是 目标 跟踪 系统 的 主要 任 
务 和 难点 。 

近年 来 ,Dempster-Shafer(D-S) 证 据 理论 作为 一 种 不 确定 性 推理 方法 ,正在 受到 越 来 越 
多 的 关注 ,证据 理论 是 目前 用 于 信息 融合 的 主要 方法 之 一 .在 已 经 公开 的 美国 国防 部 的 研究 
报告 中 也 发 现 了 采用 D-S 方 法 进行 特征 级 融合 的 系统 。 证 据 推 理 方 法 的 研究 和 应 用 主要 
在 一 般 目 标的 识别 ,有 些 工 作 也 探讨 了 将 证 据 推 理 方法 用 于 跟踪 移动 目标 的 可 行 性 ,如 
Chao 等 27 利用 证 据 理论 开发 了 基于 知识 的 移动 目标 检测 器 ,可 以 区 分 雷达 信号 中 的 特 
征 参数 ; Puente"? W HEHE Y Bayes 方法 和 证 据 推理 方法 在 机 器 人 碰撞 及 危险 检测 中 的 应 
用 。 这 不 仅 是 因为 D-S 证 据 理论 比 传统 概率 论 能 更 好 地 把 握 问 题 的 未 知性 和 不 确定 性 ,还 
因为 D-S 证 据 理论 不 需要 使 用 先 验 信息 ,提供 了 一 个 非常 有 用 的 合成 公式 ,使 我 们 能 融合 

在 目标 跟踪 领域 ,证 据 理 论 在 目标 状态 的 一 致 性 估计 和 中、 多 属性 数据 关联 和 1、 移动 机 
器 人 多 传感器 数据 融合 中等 领域 得 到 了 一 定 的 应 用 ,并 取得 了 一 定 的 效果 。 尽 管 证 据 推理 
方法 具有 比 Bayes 方法 明显 的 优点 ,但 是 证 据 推理 方法 在 交通 系统 中 的 应 用 则 是 始 于 
Harris 和 Read 5 在 自主 车 辆 导航 中 的 研究 ,这 些 自主 车 辆 利用 集成 智能 传感器 确定 车 辆 
的 状态 和 外 部 行驶 环境 的 状态 。 在 车 辆 安全 方面 .Rombaut 和 Gruyer 465-77 ji] Hl ur HE E 
论 和 模糊 逻辑 对 各 种 传感器 的 数据 进行 处 理 , 重 构 智能 车 辆 的 动态 环境 ,以 便 扩展 目标 跟踪 
的 时 域 特性 ,提高 了 环境 感知 的 可 靠 性 。 
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为 了 有 效 地 处 理 车 载 传感器 数据 的 不 精确 性 和 不 确定 性 ,将 证 据 决策 理论 用 于 道路 车 
辆 多 目标 跟踪 中 的 数据 关联 过 程 ,通过 计算 量 测 与 已 知 目标 之 间 的 信和 度 值 的 大 小 ,根据 信和 度 
函数 最 大 的 原则 确定 量 测 与 航 迹 之 间 的 关系 ,以 提高 数据 关联 的 效率 , 信 度 函数 值 能 使 我 们 
量化 目标 跟踪 问题 中 的 可 靠 性 和 可 信和 度 。 同 时 ,这 种 方法 还 能 有 效 地 处 理 目标 的 消失 和 新 
航 迹 的 生成 问题 ( 即 该 方法 能 同时 实现 航 迹 管理 和 量 测 与 航 迹 之 间 的 分 配 ) 。 针 对 在 关联 数 
据 结构 下 ,使 用 D-S 方法 融合 信息 时 ,计算 量 随 着 量 测 维 数 的 增 大 和 递 推 步 数 的 增加 而 以 
指数 形式 增长 , 易 出 现 计算 组 合 爆炸 的 问题 ,通过 设置 一 定 的 限制 条 件 而 有 效 地 控制 了 计算 
量 的 增加 。 


1152 车 载 传 感 器 数据 关联 的 D-S 实现 
1. 框 架 的 定义 


为 了 利用 证 据 理论 解决 数据 关联 问题 ,首先 必须 建立 辨识 框架 8, 框架 的 建立 没有 一 定 
的 规矩 ,Shafer 指出 : 在 证 据 理论 中 ,@ 的 选取 依赖 于 我 们 的 知识 ,依赖 于 我 们 的 认识 水 平 ， 
依赖 于 我 们 所 知道 的 和 想 要 知道 的 。 

辨识 框架 一 般 由 一 组 穷 举 的 对 象 组 成 .对 象 之 间 互 不 相 容 CH:  H; = @.V i= j. R. 
为 有 限 个 (H; € ©), BO = (H, .H;,--.H,).n € N 。 在 不 同 的 处 理 框架 内 ,辨识 框架 有 
不 同 的 表示 方法 ,可 以 得 到 不 同 的 结果 。 目 前 的 应 用 主要 集中 在 闭环 境 (closed world) 和 开 
环境 (open world) 两 个 框架 内 进行 处 理 。 

(1) 闭环 境 框架 内 的 处 理 


° 

PA SRS AE I WI ELA h EAT PT PL IL 1 saam 
设 ) 构 成 ,如 图 11-5-1(a) 所 示 ,要 识别 的 目标 等 就 是 框架 的 假设 
之 一 ,闭环 境 的 内 容 是 已 知 的 , 保证 了 辨识 框架 的 穷 举 @ 6 
Cexhaustive) 特 性 。 目 前 大 多 数 的 应 用 都 在 闭环 境 上 进行 , 即 要 00-05 
识别 的 目标 的 类 型 等 都 是 已 知 的 ,是 固定 不 变 的 。 但 是 ,这 种 处 
理 方式 也 存在 不 足 , 当 有 预先 不 知道 的 目标 或 状态 出 现时 ,就 会 ) ə 
出 现 问题 ,从 而 导致 决策 错误 . 即 这 种 方式 只 能 处 理 命题 或 假设 
已 知 的 状况 ,不 适应 有 新 命题 或 新 假设 存在 的 场合 。 

(2) 开 环境 框架 内 的 处 理 e 


为 了 克服 闭环 境 框架 处 理 的 不 足 ,Smets 提出 了 开 环 境 处 ”图 11-5-1 框架 的 建立 
理 的 概念 ,如 图 11-5-1(b) 所 示 ,此 时 ,辨识 框架 由 所 有 可 能 的 假 
设 ( 命 题 ) 组 成 ,它们 满足 两 两 互 斥 的 条 件 ,但 不 一 定 满足 穷 举 的 条 件 。 当 有 新 的 目标 或 状态 
出 现时 ,利用 分 配给 空 集 名 的 mass 函数 来 表示 专家 对 识别 这 种 目标 或 状态 等 的 无 能 。 在 这 种 
框架 内 ,不 需要 进行 归 一 化 处 理 ,并 且 分 配给 空 集 刀 的 mass 函数 一 直 保 留 到 合成 结束 。 

Sy HELE D EA mass 函数 的 值 表 示 了 一 个 广义 的 冲突 , 它 可 能 是 错误 的 识别 模型 或 错 
误 的 专家 (例如 由 于 测量 所 引起 的 误差 等 ) , 空 集 纪 可 以 看 作 是 一 个 要 求解 问题 的 可 能 解 , 但 
是 具有 一 定 的 含糊 性 。 

(3) 扩展 开 环 境内 的 处 理 

闭环 境 框架 是 基于 辨识 框架 ,是 穷 举 的 约束 条 件 所 建立 的 ,这 种 约束 对 于 一 大 类 问题 是 
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过 强 的 ,这 些 问题 包括 数据 融合 、 目 标 跟踪 、 目 标 分 类 等 ; 虽然 这 些 问题 可 以 在 开 环 境 框 架 
内 得 到 部 分 的 解决 , 即 根据 分 配给 空 集 名 的 mass 函数 可 以 得 到 部 分 解 ,但 是 ,根据 分 配给 
空 集 的 mass 函数 值 无 法 区 别 是 真正 的 冲突 还 是 有 新 假设 产生 。 

在 目标 跟踪 、 数 据 关 联 、 目 标 分 类 等 过 程 中 .目标 的 数目 和 类 型 等 是 不 确定 的 ,为 了 能 够 
利用 证 据 理论 解决 这 类 问题 ,我 们 在 开 环 境 框架 和 闭环 境 框架 的 基础 上 ,引入 了 一 个 新 的 框 
架 , 即 扩展 开 环境 框架 。 在 扩展 开 环 境 框架 内 ,引入 了 一 个 假设 “* ”, 而 “* ”表示 没有 在 办 
识 框架 内 建 模 的 所 有 假设 ( 即 除 已 知 假设 以 外 的 其 他 假设 ) ,结构 如 图 11-5-1(c) 所 示 。 在 这 
种 情况 下 ,辨识 框架 始终 保证 是 穷 举 的 ,但 是 假设 ** ”允许 考虑 其 他 类 型 的 目标 或 状态 ,分 
配给 空 集 各 的 mass 函数 与 在 闭环 境 框架 的 作用 类 似 , 真 正 表示 专家 之 间 的 冲突 ,这 种 冲突 
来 自 每 个 专家 的 初始 mass 函数 分 配 。 

尽管 各 个 专家 不 能 直接 给 出 假设 "x*” 上 的 mass 函数 。 但 是 ,根据 关系 式 m ) = 
mA NH: N --- 1) OT ASR te AC EL ,得 到 关于 假设 ** ”的 mass 函数 。 即 这 种 
处 理 方法 可 以 得 到 关于 新 目标 或 新 状态 的 mass 函数 ,从 而 为 处 理 目标 数目 变化 的 情况 提 
供 可 能 。 


2. 辨识 框架 的 建立 


D-S 方法 合成 多 源 信息 时 的 一 个 重要 缺陷 就 是 组 合 爆炸 问题 , 当 多 个 数据 源 关联 时 , 随 
着 量 测 维 数 的 增 大 和 递 推 步 数 的 增加 ,需要 大 量 的 组 合计 算 , 从 而 导致 计算 量 的 剧 增 ,为 了 
在 数据 关联 中 避免 这 种 现象 的 产生 ,提高 算法 的 实时 性 ,引入 一 个 限制 条 件 , 即 在 某 一 时 刻 ， 
一 个 量 测 只 能 与 一 个 , 且 最 多 与 一 个 航 迹 ( 已 知 目标 ) 相 关联 ; 并 且 , 一 个 已 知 目 标 也 最 多 只 
能 与 一 个 量 测 ( 新 测 目标 ) 相 关联 。 这 样 就 可 以 有 效 地 控制 计算 量 的 大 小 ,防止 组 合 爆 炸 现 
象 的 产生 。 识 别 框架 的 建立 原则 如 下 : 

假设 在 某 个 时 刻 , 检 测 到 车 前 有 一 个 目标 ,为 了 将 它 与 已 知 的 三 个 目标 相关 联 ,定义 识 
别 框 架 为 OS (Y ,Y;,Y;,*}, 其 中 Y; ont hb X 源 于 目标 7”, 同 时 ,为 了 保证 空间 的 完 
备 性 ,增加 一 个 假设 **”, 表 示 没 有 量 测 与 已 知 的 任何 目标 关联 。 其 可 能 的 状态 有 

- (^ * , Y; Y;i,Y,, Y; U Y, .Y, U Y, .Y, U Y, Y, U Y, U Ys. 


Y, U *.Y, U *,Y, U * .Y, U Y; U * .Y, U Y; U *,Y U Y; U * ,@ 
(11-5-1) 


@,* ,Y;, Y; Y, Yi, Yi U Y,,Y; U Ys. 
2 ex (11-5-2) 


Yi U Y.Y, U Y: U Y, ,Y, U * ,Y; U * ,Y; U * ,@ 

mass 函数 的 定义 为 

mij Y dos ip Bi" tU] X, 源 于 目标 j ”的 mass 函数 ; 

mi; CY; o ép W X, 不 源 于 目标 j ”的 mass ARK; 

mi,j( 昌 ) 表 示 命 题 “ 不 知道 量 测 X, JE UST Hb; ”的 mass 函数 ; 

mi. ( * ) 表 示 命 题 “ 量 测 X, 不 与 任何 已 知 目标 有 关系 ”的 mass 函数 。 

在 上 述 关系 式 中 ,第 一 个 下 标 i 表示 量 测 ( 新 测 目 标 ) ,第 二 个 下 标 j 表示 已 知 的 目标 ， 
“. ”表示 所 有 的 已 知 目 标 或 所 有 的 新 测 目 标 。 

量 测 i 与 目标 j 之 间 可 以 确定 的 mass 函数 分 别 是 ma Y) mu; Y) .mij C00 . 且 满 足 
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条 件 

mi; (Y;) +m; (Y, ) + m, (@) = 1 (11-5-3) 
即 量 测 i 源 于 目标 j ,不 源 于 目标 j, 以 及 不 能 确定 它们 之 间 关 系 的 mass 函数 之 和 为 1, 这 也 
与 人 们 一 般 对 问题 的 认识 相同 。 


3. 公式 描述 


如 果 Bel, 和 Bel, 是 同一 识别 框架 O 上 的 两 个 信和 度 函 数 ,mi 和 ms 分 别 是 其 对 应 的 基 
本 可 信 度 分 配 (mass AXO ,那么 根据 mass 函数 合成 的 Dempster 法 则 ,利用 递 阶 合 成 的 方 
式 , 就 可 以 得 到 N 个 证 据 源 合成 时 的 结果 。 设 


© = {Yi,Y2 Ys, Yu *) (11-5-4) 
则 经 过 归 一 化 后 的 各 项 表达 式 为 
Mi, (Y;) = K; mij (Y; ) IL [1 —min(¥.) J (11-5-5) 
k=1.--.m—1 
Mi (*) = Ki. [[ cvy (11-5-6) 
jones 
ma. (®© = K,.( II Omaro- II mi (Y;)) (11-5-7) 
A ici JT 
归 一 化 系数 为 
K,,. I F (11-5-8) 
AL. [1— m; (Y; DIE + > E= +Z) 


此 外 , 量 测 与 航 迹 的 关联 也 可 以 看 作 是 航 迹 与 量 测 的 关联 ， 即 是 一 个 双向 的 过 程 , 为 了 
提高 关联 的 可 靠 性 ,有 必要 充分 利用 证 据 所 提供 的 各 种 信息 进行 决策 :所 以 ,可 以 将 量 测 与 
航 迹 之 间 的 关系 互 换 ,再 进行 一 次 合成 计算 ,以 提高 决策 的 可 靠 性 。 

这 样 ,就 可 以 得 到 另外 一 组 关系 式 Gmi,; (Xi) 根 据 mi; CY ) 得 到 ) 为 


m.,,(X,) = K.m; (XD [[ [1 — maX] (1-5-9) 
ME 
m.) = Kg [[ mq» (11-5-10) 
d). 
m... (@) = K., [[ O maX] I[ m. X, (11-5-11) 
i=l, sn i=l, sn 


经 过 两 次 合成 可 以 得 到 两 个 矩阵 ,再 通过 对 应 证 据 的 结合 ,得 到 最 终 的 决策 矩阵 ,然后 
根据 决策 规则 ,就 可 以 可 靠 地 确定 量 测 与 航 迹 之 间 的 关系 。 


4. 数据 产生 


基于 证 据 合 成 数据 关联 方法 的 一 个 难点 就 是 初始 证 据 的 产生 , 即 基本 可 信和 度 (mass PR 
数 ) 的 产生 。Shafer 指出 : 在 证 据 理 论 中 ,证 据 指 的 不 是 实证 据 , 而 是 我 们 的 经 验 和 知识 的 
一 部 分 ,是 我 们 对 该 问题 所 做 的 观察 和 研究 的 结果 。 为 了 利用 证 据 理论 解决 目标 匹配 (数据 
关联 ) 问 题 , 得 到 需要 的 mass 函数 ,我 们 采取 两 步 实现 的 方法 ,首先 计算 已 知 目标 (预测 值 》 
与 新 测 目 标 之 间 的 相似 度 指数 S$, 通 过 变换 得 到 一 个 虚拟 距离 量 , 然 后 根据 选 定 的 函数 模 
型 ,得 到 有 关 的 基本 可 信和 度 函 数 (mass 函数 )。 
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希望 mass 函数 的 值 在 [0.1j] 之 间 . 并 且 0 对 应 两 个 目标 不 完全 相似 ,1 对 应 两 个 目标 完 
全 相同 的 状况 ,同时 ,考虑 信息 源 的 可 靠 性 ,得 到 如 下 的 计算 公式 : 


di; = x - 9/2 (11-5-12) 

m;;(Y;) = ao * sin(d;,;) (11-5-13) 

mij C(Y;) = ao(1 — sin(d;;)) (11-5-14) 

mi;(8,;) 一 1 一 ao (11-5-15) 
其 中 ,di,; 是 相似 性 的 距离 (距离 取决 于 估计 与 预 估 的 模型 ) 表 示 , 利 用 它 将 相似 度 指数 与 
mass 函数 的 生成 模型 相 联系 ,系数 a, 表示 传感器 信息 的 可 靠 性 。 


maj (Yj) 表 示 量 测 目标 i 与 已 知 目标 j 之 间 一 致 的 程度 ,mi (Y;) 表 示 量 测 目标 i 与 已 
知 目标 j 之 间 不 一 致 的 程度 ,mi (8;,; ) 则 表示 不 知道 量 测 目标 i 与 已 知 目标 j 之 间 是 否 一 
致 的 程度 , 即 所 产生 的 mass 函数 具有 信和 度 函 数 的 特性 ,并 且 反 映 了 辨识 框架 内 每 个 假设 的 
初始 信和 度 。 根 据 上 述 定 义 可 以 确定 第 i 个 新 测 目标 ( 量 测 )X; 与 c 个 已 知 目标 之 间 的 mass 
函数 。 


5. 计算 步骤 


根据 上 述 思路 ,给 出 利用 D-S 方法 实现 数据 关联 的 步骤 如 下 : 

COD 根据 给 定 的 概率 密度 函数 ,计算 量 测 向 量 X 与 航 迹 向 量 Y 之 间 的 信和 度 和 矩阵 ME. 

(2) 根据 给 定 的 概率 密度 函数 ,计算 航 迹 向 量 Y 与 量 测 向 量 X 之 间 的 信和 度 和 矩阵 MT uus 

(3) 确定 决策 阵 Mir, ebd I] ht X 与 航 迹 向 量 Y 的 关联 ,也 可 以 看 作 是 航 迹 向 量 Y 与 
量 测 向 量 X 的 关联 ,和 矩阵 Mi. 和 M5, 分 别 描 述 航 迹 ( 已 知 目标 )Y 与 量 测 X (感知 目标 ) 之 
间 的 关系 (隶属 度 ) ,只 有 当 两 个 矩阵 的 决策 一 致 时 , 则 决策 有 效 , 和 否则 ,决策 无 效 。 所 以 根据 
这 两 个 矩阵 ,可 以 得 到 决策 阵 MT; o 

(4) 作出 决策 ,根据 一 定 的 决策 规则 ,确定 与 已 知 目标 关联 的 新 测 目标 或 与 新 测 目标 相 
关联 的 已 知 目标 。 


1153 仿真 示例 

为 了 检验 证 据 数据 关联 方法 的 动态 性 能 ,将 这 种 方法 用 于 跟踪 已 车 前 方 四 个 匀速 运动 
的 目标 ,利用 蒙特 卡 洛 仿真 验证 该 方法 的 有 效 性 .同时 与 常用 的 两 种 数据 关联 方法 , 即 最 近 
邻 方法 和 简化 JPDA 方法 的 性 能 进行 比较 。 

1. 指标 定义 


分 别 利用 均 方 根 误差 和 时 间 均 值 误差 来 评价 方法 的 有 效 性 ,前 者 是 空间 意义 下 的 误差 ， 
后 者 是 时 间 意 义 下 的 误差 。 均 方 根 (RMS) 误 差 的 定义 为 


M 
= 92 LEMO) Z4 G)J (11-5-16) 
j=1 


其 中 zn (7) 表 示 第 j 次 运行 时 k 时 刻 的 跟踪 误差 ; M=50 是 Monte-Carlo 运行 的 次 数 。 而 
时 间 平 均 误差 的 定义 (N 是 采样 的 点 数 ) 为 


N 
区 = 三 二》 euo) (11-5-17) 
k=1 
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同时 ,为 了 与 最 近邻 方法 进行 比较 ,又 定义 了 一 个 指标 , 即 正 确 关联 率 , 它 是 在 一 次 关联 
P ,正确 关联 的 目标 数 与 总 目标 数 的 比值 。 数 学 关系 式 为 


t fid 


1 M 
P= 42 p@ 


(11-5-18) 


其 中 ,7 表示 第 7 次 运行 时 A 时 刻 的 正确 关联 率 ,M 一 50 是 Monte-Carlo 运行 的 次 数 。 


2. 证 据 方 法 与 NN 方法 的 比较 


CD 证 据 合 成 方法 与 最 近邻 方法 的 跟踪 结果 比较 


图 11-5-2 是 当 距 离 测 量 方差 为 二 0. 5m* , 且 在 每 个 采样 时 刻 有 四 


个 杂 波 信号 时 ,分 别 


用 证 据 方 法 和 最 近邻 方法 跟踪 车 前 四 个 目标 得 到 的 位 置 误差 和 速度 误差 ,从 这 个 结果 可 以 
知道 ,相同 情况 下 证 据 方法 的 跟踪 效果 要 优 于 最 近邻 方法 的 跟踪 效果 。 


Range error(m) 


Velocity error(m/s) 
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(c) 速度 均 方 根 误 差 (证 据 方法 ) 


Time(s) 


(d) 速度 均 方 根 误差 (最 近邻 方法 ) 


图 11-5-2 证据 方法 与 最 近邻 方法 的 跟踪 结果 比较 


不 同 杂 波 环境 下 ,两 种 方法 的 结果 比较 过 程 如 下 。 图 11-5-3 分 别 是 杂 波 数 分 别 为 0,1， 
2.3.4 时 两 种 方法 的 正确 关联 率 。 从 这 5 个 图 可 以 知道 .最 近邻 方法 的 跟踪 效果 与 杂 波 密 
度 有 很 大 的 关系 , 杂 波 密度 小 , 则 关联 效果 好 ,. 杂 波 密度 大 . 则 关联 性 能 变 差 。 但 是 .证据 合 
成 方法 的 关联 效果 受 杂 波 密度 的 影响 很 小 : 杂 波 密度 变化 时 :其 正确 关联 率 几 乎 保持 不 变 ， 
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这 说 明 ,证 据 合 成 方法 具有 很 强 的 适应 能 力 。 
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(c) 杂 波 数目 为 2 
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(e) 杂 波 数目 为 4 
图 11-5-3 不 同 杂 波 下 两 种 方法 的 比较 


不 同 测量 方差 下 ,两 种 方法 的 结果 比较 过 程 如 下 。 测 量 方差 变化 时 ,跟踪 性 能 也 要 受到 
影响 ,为 了 验证 不 同方 法 对 测量 方差 的 适应 状况 .在 图 11-5-4 中 进行 了 比较 。 

从 图 11-5-4 中 可 以 知道 , 当 传感器 的 测量 方差 增加 时 ,证据 方法 和 最 近邻 方法 的 跟踪 
效果 都 会 变 差 ,但 是 .在 相同 情况 下 .证 据 方法 的 效果 总 要 优 于 最 近邻 方法 的 效果 。 
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图 11-5-4 不 同 测量 方差 的 比较 


(2) 不 同 杂 波 情况 下 证 据 合 成 方法 的 跟踪 误差 比较 

从 图 11-5-5 可 以 知道 , 当 杂 波 数目 变化 时 ,利用 证 据 方法 跟踪 的 位 置 误差 和 速度 误差 
基本 没有 变化 , 即 证 据 方法 的 跟踪 效果 基本 上 不 受 杂 波 数目 的 影响 ,这 个 结果 也 与 图 11-5-3 
的 结果 一 致 ,表明 证 据 方法 有 比较 强 的 拟 制 杂 波 的 能 力 。 
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图 11-5-5 不 同 杂 波 数 时 的 位 置 误差 


528 全 源 信息 融合 (第 二 版 ) 


0.5 
[E 
oas 
osr 
oas o4r 
[5 03s} 


Range error(m) 
Š 
T 
Range error(m) 
E 
š 
T 


03+ 
0.25} 
0.25} 
0.2} 
02r 
045 上 上 0.15} 
Olos 1 1S 2 25 3 35 4 45 5 ONG 
Time(s) Time(s) 
(c) 杂 波 数 为 3 (d) 杂 波 数 为 4 


11.6 小结 


智能 交通 系统 与 智能 车 辆 系统 是 未 来 改善 交通 状况 ,提高 交通 效率 ,保障 人 民生 命 和 财 
产 安全 的 重要 途径 。 这 两 类 系统 都 涉及 到 大 量 同 类 和 蜡 类 信息 的 传输 与 处 理 , 如 何 根据 这 
些 系统 的 特点 ,将 在 军事 领域 比较 成 熟 的 信息 融合 方法 与 技术 应 用 到 交通 信息 的 处 理 , 在 现 
有 的 交通 基础 设施 的 基础 上 ,通过 引入 信息 技术 ,传感器 技术 、 计 算 机 技术 与 通信 技术 等 , 改 
善 交通 条 件 ,提高 交通 出 行 的 效率 和 道路 的 利用 率 . 增 加 道路 的 安全 性 是 信息 融合 当前 研究 
的 一 个 重要 方向 ,尽管 世界 各 国都 已 经 投入 了 大 量 的 人 力 、 物 力 和 财力 ,开展 了 许多 卓 有 成 
效 的 研究 ,但 是 由 于 智能 交通 系统 的 复杂 性 ,目前 还 没有 比较 成 熟 和 实用 的 信息 融合 技术 和 
方法 ,因此 ,有 必要 在 这 个 方向 继续 努力 ,探索 适合 交通 信息 处 理 的 信息 处 理 与 融合 方法 。 
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CHAPTER 12 


态势 评估 和 威胁 估计 


12.1 前 言 


一 般 来 说 ,信息 融合 是 一 个 逐 层 抽象 理解 的 过 程 ,首先 由 底层 传感器 接受 目标 
及 环境 信息 ,完成 底层 融合 ,产生 较 抽象 的 信息 并 逐 级 传 往 高 层 , 最 终 到 达 用 户 处 
理 层 。 

通常 ,数据 抽象 大 致 可 以 分 为 三 个 层次 ,相应 地 信息 融合 也 大 致 可 以 分 为 三 
级 , 即 数据 级 融合 .特征 级 融合 和 决策 级 融合 。 数 据 级 融合 是 最 底层 的 融合 ,是 直 
接 在 采集 到 的 原始 数据 层 上 进行 的 融合 。 特 征 级 融合 属于 中 间 层 次 , 它 的 对 象 是 
较为 抽象 的 特征 信息 ,如 : 类 别 、 特 性 、 图 元 (边缘 或 纹理 ) 或 底层 输出 的 状态 向 量 
等 。 特 征 级 融合 对 这 些 特征 信息 进行 综合 分 析 和 处 理 。 

决策 级 融合 是 高 层 的 融合 概念 ,是 以 经 验 、 规 则 来 决定 其 行为 过 程 的 。 其 主要 
任务 是 构造 合适 的 专家 系统 和 知识 库 , 并 制定 适合 决策 的 融合 规则 ,其 结果 是 为 指 
挥 控制 决策 提供 依据 和 决策 支持 ,用 来 分 析 现 场 态势 ,支持 和 辅助 决策 制定 .评估 
决策 以 及 系统 效能 等 。 因 此 .决策 级 融合 必须 从 具体 决策 问题 的 需求 出 发 ,充分 利 
用 数据 级 融合 和 特征 级 融合 所 获取 的 各 类 观测 对 象 的 各 种 信息 及 所 处 的 状态 , 采 
用 适当 的 融合 技术 来 实现 上 述 决 策 融 合 ,特别 是 态势 分 析 和 威胁 评估 等 。 决 策 级 
融合 是 三 级 融合 的 最 终结 果 . 是 直接 针对 具体 决策 目标 的 ,而 融合 结果 直接 影响 决 
策 水 平 。 


12.2 决策 级 融合 中 的 态势 评估 


一 般 而 言 ,决策 级 信息 融合 包括 态势 评估 、 威 胁 估计 和 决策 制定 三 个 过 程 ,如 
图 12-2-1 所 示 。 其 中 态势 评估 既是 决策 级 融合 的 第 一 步 ,又 是 决策 制定 的 关键 要 
素 。 文献 1 提出 ,决策 者 绝 大 多 数 时 候 都 是 基于 态势 评估 作出 决策 。 因 而 ,得 到 准 
确 、 及 时 的 态势 评估 结果 ,. 即 态势 报告 ,对 最 后 的 决策 制定 具有 重要 意义 。 
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图 12-2-1 决策 级 融合 过 程 


1221 态势 的 概念 


关于 态势 的 含义 ,每 个 人 都 可 以 有 自己 的 理解 ,但 却 很 难 给 它 下 一 个 具体 的 定义 。 
Lambert 给 出 了 一 个 比较 抽象 的 描述 ,他 认为 四 ,态势 从 本 质 上 来 说 就 是 相关 时 间 - 空 间 事 
实 的 集合 ,这 些 事实 由 目标 间 的 关系 所 组 成 ”。 图 12-2-2 描述 了 组 成 态势 的 基本 元 素 , 包 括 
环境 实体. 事件、 组 及 行动 五 个 方面 。 在 一 定 环境 中 存在 的 某 事物 ( 即 实体 ) , 当 其 性 质 或 状 
态 发 生 改 变 的 时 候 , 就 产生 了 事件 。 而 每 个 实体 所 发 生 的 事件 在 时 间 和 空间 上 都 存在 着 某 
种 联系 ,多 个 实体 和 事件 按照 某 种 关系 组 合 在 一 起 作为 一 个 单位 ,就 构成 了 组 的 概念 。 在 特 
定 环 境 中 ,成 组 或 单个 的 实体 将 会 产生 某 种 行动 ,而 态势 就 是 用 来 描述 这 一 过 程 的 。 显然 态 
势 的 两 个 最 活跃 的 元 素 是 实体 和 事件 。 


图 12-2-2 态势 元 素 


在 实际 应 用 中 ,为 了 完成 态势 评估 ,必须 首先 确定 态势 元 素 。 不 同 的 应 用 环境 ,其 态势 
元 素 的 具体 内 涵 可 以 各 不 相同 ,但 是 其 基本 构成 成 分 不 会 改变 。 例 如 在 空战 应 用 中 ,空中 背 
景 就 是 整个 系统 运作 的 环境 ,作为 实体 的 参战 飞机 在 指挥 命令 的 引导 下 ,其 运动 状态 发 生 改 
变 , 这 就 意味 着 事件 的 发 生 。 在 多 机 空战 的 情况 下 .通常 以 二 到 四 架 飞 机 为 一 组 ,而 各 组 之 
Ta] ,以 及 组 内 各 成 员 之 间 存 在 某 种 关系 。 比 如 组 内 可 以 分 为 长 机 和 僚机 ,各 组 可 以 三 角形 或 
梯形 排列 进行 协同 等 。 所 有 的 参战 飞机 在 指挥 员 的 命令 下 ,共同 执行 各 阶段 的 任务 以 达到 
某 种 目的 ,这 样 整个 行动 就 完成 了 。 

目前 ,关于 态势 评估 尚 无 一 致 公认 的 定义 。Endsley 把 态势 评估 描述 为 与 环境 (过 程 .状态 
以 及 相互 关系 ) 所 有 方面 有 关 用 户 的 智能 处 理 , 是 决策 者 内 在 的 理解 过 程 “ ,如 图 12-2-3 所 
示 。Endsley 还 提出 了 对 态势 评估 的 概括 定义 : 态势 评估 就 是 在 一 定 的 时 间 和 空间 ,对 环境 
中 元 素 含义 的 理解 ,以 及 对 它们 未 来 状态 的 改变 进行 预测 。 


观测 取向 
态势 分 析 态势 模型 态势 理解 
决策 制定 

行动 决策 


图 12-2-3 态势 分 析 和 决策 制定 
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1222 现代 战争 中 的 态势 评估 


从 某 种 意义 上 来 说 ,现代 战争 是 信息 化 的 战争 ,敌我 双方 都 会 不 择 手 段 地 破坏 对 方 的 
CI 系统 正常 工作 ,以 达到 控制 战场 的 目的 。 态 势 评估 不 仅 可 以 识别 观测 到 的 敌 方 事件 和 
行为 的 可 能 态势 ,而 且 还 能 对 抗 敌 方 包 括 伪装 、 隐 项 和 欺骗 在 内 的 破坏 手段 ,帮助 指挥 员 作 
出 正确 判断 。 因 而 ,态势 评估 在 现代 战争 中 的 重要 作用 是 不 言 而 喻 的 。 

在 这 里 需要 指出 的 是 ,态势 评估 和 威胁 估计 同属 决策 级 信息 融合 ,目前 尚 没有 一 致 公认 
的 定义 ,在 某 些 领 域 中 会 出 现 概 念 上 的 交叉 和 重生 ,有 的 学 者 甚至 把 二 者 混同 起 来 。 实 际 
上 ,它们 在 概念 上 既 有 联系 ,也 存在 着 某 些 差别 。 另 外 ,在 系统 的 实现 中 ,两 者 的 分 界 也 往往 
不 是 十 分 清楚 ,很 难 非常 明确 地 指出 执行 到 某 一 步 是 属于 态势 评估 过 程 ,再 下 一 步 就 属于 威 
胁 估计 过 程 。 因 此 ,在 后 面 的 叙述 中 ,也 会 常 把 态势 评估 和 威胁 估计 问题 同时 提出 。 

对 于 不 同 的 作战 平台 ,相应 的 态势 元 素 , 如 环境 、 实 体 和 事件 等 也 各 不 相同 ,因而 态势 评 
佑 的 具体 内 容 和 功能 也 随 之 不 同 。 

下 面 讨论 基于 战争 环境 的 态势 评估 。 根 据 参 考 文献 6, 现 代 战 争 中 的 态势 评估 和 威胁 
估计 问题 的 描述 将 包括 以 下 内 容 。 

1. 态势 评估 的 具体 要 求 

态势 评估 是 对 战场 上 战斗 力量 分 配 情况 的 评价 过 程 , 指 将 获得 的 敌我 双方 兵力 部 署 . 战 
场 环境 ` 地 理 、 气象 条 件 、 活 动 及 意图 ,指挥 员 特点 ,甚至 包括 政治 、 经 济 因素 在 内 的 与 战争 有 
关 的 全 部 信息 进行 综合 分 析 、 评 估 , 并 最 终 形成 包括 红色 视图 一 一 我 方 态势 , 蓝 色 视图 一 一 
敌 方 态势 ,白色 视图 一 一 天 气 、 地 理 及 第 三 方 等 战场 态势 在 内 的 综合 态势 图 这 一 过 程 。 


2. 态势 评估 过 程 中 需要 考虑 的 具体 因素 


态势 评估 处 理 的 是 正在 发 生 的 :或 是 以 前 发 生 而 现在 正在 继续 进行 的 事件 或 活动 ,其 重 
点 是 关心 区 域内 的 行为 方式 。 因 此 .态势 评估 涉及 诸多 因素 ,如 图 12-2-4 所 示 。 
态势 评估 元 素 


对 抗 措施 元 素 


兵力 布局 /使 用 /定位 环境 元 素 社会 政治 元 素 


[ I 1 I 

敌 /我 / 友 MA 放射 性 污染 水 文 气象 政治 ) [ seur 

TA 
心理 状态 
训练 水 平 

指挥 员 特点 
民族 特点 
稳定 性 

意志 和 力量 


图 12-2-4 态势 评估 过 程 需 考虑 的 一 些 因素 
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3. 态势 评估 的 功能 要 求 
通过 以 上 简要 分 析 , 可 以 得 到 态势 评估 处 理 的 一 般 功能 需求 集合 ,如 图 12-2-5 所 示 。 


态势 评估 功能 


对 抗 措施 估计 功能 


“斗争 目的 ”功能 


红 / 蓝 / 白 转换 
视图 分 析 功能 
9 一 级 融合 功能 环境 勘察 功能 
9 采用 军事 条 例 进行 模式 识别 e 环境 数据 库 社会 政治 分 析 功 能 
@ 战斗 情报 > 地 形 e 社会 政治 数据 库 
> 情报 提供 者 /俘虏 数据 库 > 水文 气象 


> 游击 战 数据 库 
e 蓝 方 可 见 数 据 库 

> 训练 水 平 
> 指挥 员 特 点 
> 民族 4 
》 蓝 方 作战 计划 
> 和 平时 期 的 演习 数据 


图 12-2-5 态势 评估 的 一 般 功能 


在 进行 态势 抽象 以 前 .首先 必须 对 某 些 对 抗 活动 进行 估计 .然后 对 斗争 目的 进行 估计 。 
对 于 一 个 好 的 态势 分 析 员 ,应 当 能 够 对 数据 运用 * 视 图 转换 ”概念 以 导出 一 个 最 优 的 态势 看 
法 。 这 样 , 就 要 求 态势 分 析 员 分 别 从 红 ( 我 军 )、 蓝 ( 敌 军 )、 白 (友军 ) 三 方 的 不 同 立场 和 观点 
出 发 来 考察 这 些 数据 ,然后 作出 合理 的 综合 。 

在 理想 情况 下 态势 评估 处 理 产生 的 结果 是 反映 真实 的 态势 ,能 为 预测 事件 或 行动 提供 
依据 ,从 而 也 为 优化 传感器 管理 提供 依据 。 


1223 基于 战争 环境 的 威胁 估计 
1. 威胁 估计 的 概念 


威胁 估计 是 在 态势 评估 的 基础 上 ,利用 产生 的 多 层 视 图 定量 地 估计 威胁 的 程度 。 威 胁 
估计 也 是 一 个 多 层 视 图 的 处 理 过 程 ,该 处 理 用 我 方 兵力 有 效 对 抗 敌 方 的 能 力 来 说 明 致 命 性 
与 风险 估计 。 威 胁 估计 也 包括 对 我 方 薄弱 环节 的 估计 ,以 及 通过 对 技术 、 军 事 条 令 数 据 库 的 
搜索 来 确定 敌 方 意图 。 


2. 威胁 估计 过 程 中 需要 考虑 的 具体 因素 


在 威胁 估计 过 程 中 涉及 的 各 种 因素 非常 复杂 ,包括 敌 、 我 \ 友 各 方 的 力量 配备 ,以 及 各 方 
的 意图 等 。 所 谓 力量 配备 ,就 是 人 数 的 多 少 ,布局 等 ; 而 意图 则 包括 文件 或 活动 的 运动 模 
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式 . 平 台 模 型 分 析 、 作 战 的 准备 元 素 、 通 信和 情报 信息 量 元 素 、 关 键 模 式 分 析 等 ,如 图 12-2-6 
所 示 。 


威胁 估计 元 素 
一 来 自 态势 评估 
对 抗 措施 元 素 ~ 一 一 一 
军队 能 力 意图 
| 
RU BU e 文件 /活动 的 运动 | | 作战 的 准备 元 素 | | 通信 情报 关键 
模式 e 导弹 发 身 信息 量 元 素 | | 模式 分 析 
力量 > 可 选择 行动 e 飞机 
> 方针 估计 e RIAR 
数量 大 小 > 趋势 分 析 e 运载 工具 
* 平台 模型 分 析 e 核心 控制 块 
加 强 
后 勤 网 络 


L|] _ 合成 战斗 序列 


布局 /进展 /定位 


红 方 兵力 损耗 估计 


图 12-2-6 威胁 估计 过 程 中 要 考虑 的 一 些 因素 


3. 威 胁 估计 的 功能 要 求 
威胁 估计 的 一 般 功能 需求 集合 如 图 12-2-7 所 示 。 
威胁 估计 功能 
来 自 态势 评估 
对 抗 措施 的 估计 功能 | — 
估计 功能 意图 估计 功能 
具有 的 能 力 一 一 ! I 
事件 /活动 | | 备用 分 析 | | 通信 情报 || 关键 结 点 
兵力 计数 功能 模板 功能 | | 功能 || 分 析 功能 


对 象 数据 库 功能 | 来 自 态势 | 预测 趋势 
评估 接口 | 估计 功能 
使 用 模式 ”| 


平台 


象 数据 库 功能 性 能 模型 


> 


图 12-2-7 威胁 估计 功能 


比较 态势 评估 和 威胁 估计 可 以 看 出 .态势 评估 强调 符号 推理 、 模 式 识别 、 空 间 和 前 后 关 
系 的 推理 ,而 威胁 估计 不 但 包括 使 用 不 同类 型 “ 计 分 ”函数 的 数值 处 理 和 网 络 估计 处 理 , 而 且 
包括 战斗 模拟 技术 。 
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在 应 用 这 些 方 法 时 ,无 论 是 态势 评估 或 是 威胁 估计 ,都 不 是 单纯 使 用 哪 一 种 符号 处 理 或 
数值 处 理 技术 ,而 是 要 综合 应 用 。 


12.3 态势 评估 的 实现 
在 实现 态势 评估 系统 时 ,必须 考虑 系统 所 具有 的 各 种 特点 中 。 
123.1 态势 评估 的 特点 


1. 态势 评估 结果 的 不 确定 性 


在 多 传感器 信息 融合 系统 中 ,由 于 传感器 本 身 的 不 精确 ,以 及 环境 、 噪 声 和 人 为 干扰 等 
因素 的 影响 ,造成 被 融合 数据 的 不 确定 性 。 而 在 军用 系统 中 ,指挥 和 控制 的 不 确定 性 则 尤为 
突出 ,往往 是 影响 系统 性 能 的 主要 原因 。 态 势 评估 用 到 的 知识 主要 有 以 下 四 类 。 

(1) 第 一 类 知识 来 自 图 像 编辑 的 输出 ,典型 的 是 已 知 平台 的 位 置 估计 和 身份 ; 

(2) 第 二 类 知识 是 根据 传感器 和 武器 配置 所 得 出 的 平台 能 力 的 详细 情况 ; 

(3) 第 三 类 知识 是 各 种 作战 手册 的 内 容 , 包 括 对 作战 部 队 的 了 解 和 指挥 员 的 特点 ， 

(4) 第 四 类 知识 是 对 诸如 气象 .地 理 位 置 . 武 器 库存 或 发 射 方针 等 因素 的 了 解 。 

而 这 些 知 识 的 不 确定 性 造成 了 态势 评估 结果 的 不 确定 。 


2. 信息 安全 性 


军用 信息 融合 系统 汇集 了 各 类 传感器 和 信息 源 的 数据 ,这 些 数据 常常 具有 不 同 级 别 的 
保密 性 和 访问 权限 。 源 情报 数据 由 于 要 进行 推理 ,要 用 各 种 手段 进行 收集 ,因此 也 最 容易 泄 
密 , 所 以 它 的 保密 级 别 比 战术 传感器 更 高 。 为 了 使 得 高 级 数据 融合 结果 的 使 用 能 对 信息 收 
集 的 手段 明确 化 ,必须 对 输入 输出 数据 进行 严格 的 分 类 ,并 按照 批准 的 保密 程序 保证 实现 保 
密 。 在 把 信息 融合 结果 分 发 到 各 级 用 户 ( 如 国家 或 区 域 指 挥 员 和 作战 部 队 ) 时 ,要 求 融 合 处 
理 具 有 对 数据 的 跟踪 审查 功能 ,以 便 对 每 个 输出 数据 元 素 , 按 保密 要 求 分 级 ,赋予 授权 用 户 
不 同 的 存 取 权限 。 


3. 多 传感器 对 抗 


敌 方 总 是 要 对 我 方 的 多 传感器 系统 采取 欺骗 破坏 和 利用 等 对 抗 措施 ,如 果 现 有 的 信息 
融合 系统 没有 考虑 向 对 方 传感器 发 送 虚假 信息 这 一 反对 抗 措施 , 则 可 使 用 多 个 传感器 进行 
协同 对 抗 , 这 可 能 是 很 有 效 的 。 为 了 有 效 实 施 , 必 须 考虑 以 下 问题 。 

COD. 协同 的 传感器 欺骗 

使 用 多 个 传感器 进行 协同 欺骗. 可 以 使 敌 方 产 生 一 个 虚假 的 探测 或 分 类 。 虽 然 多 传 感 
器 协同 欺骗 要 比 单传 感 器 欺骗 更 复杂 .但 是 由 于 敌 方 融合 了 多 个 虚假 的 输入 ,因而 这 种 对 抗 
措施 的 欺骗 程度 更 高 。 

(2) 选择 性 破坏 

如 果 对 敌 方 多 传感器 组 实施 选择 性 干扰 ,可 使 敌 方 传感器 在 时 间 、 空 间或 频谱 范围 内 产 
生育 点 ,降低 性 能 ,并 为 未 探 明 目标 或 活动 提供 检测 机 会 。 
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(3) 行为 欺骗 
根据 敌 方 行为 推断 其 性 质 、 意 图 或 计划 的 基于 知识 的 系统 ,必须 考虑 突然 的 .未必 可 能 
的 行为 ,以 及 人 为 欺骗 等 因素 。 


4. 传感器 数据 的 可 信和 度 和 精度 要 求 


态势 信息 的 用 途 可 以 分 为 两 类 : 一 类 是 杀伤 性 的 .有 武器 投入 ; 另 一 类 是 非 杀 伤 性 的 ， 
如 情报 、 侦 察 .监视 以 及 目标 的 截获 。 对 于 杀伤 性 用 途 的 态势 信息 .对 其 精度 和 可 信和 度 的 要 
求 非常 高 。 一 旦 出 错 ,不 仅 达 不 到 杀伤 敌人 的 目的 ,而 且 可 能 导致 严重 的 后 果 , 影 响 整 个 战 
场 的 态势 ,甚至 造成 严重 政治 外 交 问 题 。 对 于 报警 .提示 和 计划 来 说 ,可 信和 度 比 较 低 的 数据 
仍然 是 可 以 使 用 的 ,但 对 于 在 正规 交战 原则 指导 下 与 目标 的 交战 ,只 有 高 可 信和 度 的 数据 才能 
使 用 ,这 一 点 是 毫 无 疑义 的 。 由 于 上 述 原因 ,对 数据 可 信和 度量 级 的 明确 说 明 及 其 合适 的 显示 
方式 ,在 军事 系统 中 极为 重要 。 


1232 态势 评估 过 程 


我 们 知道 ,态势 评估 过 程 可 以 分 解 为 态势 描述 .理解 .生成 和 监控 四 个 子 过 程 ,而 图 12-3-159 
是 对 态势 评估 过 程 功能 的 详细 描述 。 它 能 够 结合 和 解释 全 部 的 源 数据 和 信息 ,范围 从 传 感 
器 数据 到 政治 因素 信息 。 因 此 ,态势 评估 过 程 包含 的 行为 范围 很 大 ,从 与 目标 获取 、 跟 踪 相 
关 的 详细 的 信号 处 理 , 到 智能 解释 。 简 单 地 说 ,态势 评估 处 理 必 须 能 够 为 许多 问题 提供 答 
案 : 什么 ? dE? 有 多 少 ? 有 多 大 ? 在 哪里 ? 什么 结构 ? 什么 时 候 ? 它 在 做 什么 ? 为 什么 ? 
建立 模型 了 吗 ? 它 能 做 什么 ? AER? 什么 比较 突出 ? 什么 改变 了 ? 是 期 望 的 数据 吗 ? fF 
么 有 问题 ?以 及 许多 其 他 问题 。 因 此 ,态势 评估 处 理由 许多 不 同 级 别 的 独立 的 和 非 独立 的 
子 处 理 过 程 构成 。 每 个 子 处 理 过 程 本 身 又 能 够 进一步 分 层 分 解 为 多 个 子 处 理 过 程 。 


态势 元 素 关 系 
事件 -行为 | [组 的 构成 态势 元素 解释 
态势 元 素 分 析 关系 | | 和 优化 
——— 行为 分 析 
存在 和 大 小 行为 -行为 || 实体 -行为 || 元 素 -环境 = 
的 分 析 关系 关系 关系 cou 
识别 分 析 ET TUI DU - ees 
来 源 的 不 确定 ame \ | e || oe | ee 和 识别 
数据 /信息 分 析 态势 特性 
关联 [数据 /信息 E 
公共 环节 | pele ue 分 析 
E HUNE] SADE wi E nh 
态势 元 素描 述 ae TERE faka) | 8826782 一 一 [性 能 /能 力 
ARE 评估 评估 | | 望 分 析 分 析 
= 变化 
£ B 会 z- 
上 ream rea) / [A] |e] [ED DAD 
LI Bi || [远景 | ee) [muon] peren 
ADEA] [信息 源 / 收 集 — ym] sk] | 区 分 计算 
过 程 优化 管理 态势 监视 态势 生成 和 影响 评估 


图 12-3-1 


态势 评估 过 程 
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值得 注意 的 是 ,图 中 没有 任何 箭头 。 这 说 明 态 势 评估 过 程 并 不 一 定 要 遵循 某 种 固定 的 
顺序 , 即 从 态势 的 获取 与 收集 开始 ,然后 是 结构 描述 (综合 与 提取 )、 分 类 与 识别 `. 评 估 、 生 成 、 
影响 和 监控 。 事 实 上 ,态势 评估 过 程 可 以 开始 于 任何 地 方 ,存在 多 个 异步 起 始点 。 


1. 态势 模型 


Lambert 认为 ,态势 评估 的 主要 目的 就 是 描述 环境 中 感 兴 趣 的 问题 。 因 此 ,态势 评估 过 
程 对 自身 和 运作 环境 的 态势 模型 进行 合并 和 发 展 。 态 势 模型 获取 对 不 同 的 态势 元 素 的 描 
述 , 以 及 元 素 之 间 的 关系 ,最 终生 成 对 态势 的 理解 。 


2. 态势 描述 


包括 传感器 人 工 情报 CHUMINT) .情报 数 据 链 传送 的 间接 信息 等 在 内 的 许多 信息 源 ， 
以 不 同 的 形式 给 态势 评估 提供 数据 或 信息 ,范围 从 传感器 数据 、 来 自 数据 库 的 先 验 信息 、 到 
人 为 输入 。 因 此 ,态势 评估 过 程 中 用 到 了 多 种 类 型 的 动态 和 统计 数据 或 信息 。 

在 态势 描述 中 ,得 到 不 同 的 实体 .事件 和 行动 。 另 外 值得 注意 的 是 ,一 些 证 据 以 组 的 形 
式 构成 ,或 是 由 于 传感器 决策 限制 的 缘故 而 作为 组 的 形式 来 进行 处 理 。 对 于 环境 描述 ,包括 
地 形 和 天 气 分 析 , 它 们 主要 分 析 友 方 和 敌 方 的 移动 .射击 和 通信 性 能 。 给 定 天 气 和 地 形 条 
件 , 根 据 已 知 的 敌 方 军事 条 例 ,就 可 以 确定 敌人 将 如 何 作战 。 


3. 数据 配 准 和 关联 


如 前 面 所 讨论 的 .人 们 经 常会 经 由 多 种 传感器 (信息 源 ) 来 独立 地 报告 与 实体 有 关 的 数 
据 ( 信 息 ) ,战场 事件 等 。 这 些 传感器 在 覆盖 面积 频谱 、 响 应 时 间 、 传 递 方式 .报告 形式 等 方 
面 都 各 不 相同 ,因此 它们 传递 的 报告 和 航 迹 就 有 着 不 同 的 几何 性 状 、 分 辩 率 、 视 野 .测量 时 间 
和 测量 空间 。 所 以 ,数据 配 准 必须 消除 数据 (信息 ?中 的 时 空 差 , 把 所 有 的 测量 结果 变换 到 一 
个 公共 的 时 间 和 空间 参考 系 , 即 具有 统一 的 时 间 和 空间 基准 。 这 样 , 才 能 够 计算 和 形成 各 种 
关联 假设 ,以 确定 所 有 可 能 的 报告 -报告 和 报告 - 航 迹 分 配 。 至 此 ,就 完成 了 对 数据 来 源 不 确 
定性 的 管理 , 即 数据 关联 。 


4. 态势 描述 的 优化 


在 复杂 环境 中 ,随时 会 有 不 确定 数目 的 实体 成 为 感 兴趣 目标 ,同时 会 有 一 些 目标 不 再 感 
兴趣 或 被 摧毁 。 因 此 ,需要 分 析 目 标的 存在 。 对 于 目标 跟踪 来 说 ,一 旦 生成 并 确认 了 目标 轨 
迹 ,同时 删除 了 不 感 兴趣 和 被 摧毁 目标 的 轨迹 ,就 可 以 估计 出 目标 数目 。 


5. 态势 元 素 关 系 分 析 


态势 元 素 的 关系 就 是 实体 和 事件 相关 的 条 件 。 在 态势 评估 中 ,很 关键 的 一 步 就 是 对 元 
素 之 间 关 系 的 理解 和 描述 , 当 我 们 在 处 理 过 程 中 ,希望 态势 评估 不 仅仅 是 描述 态势 元 素 的 可 
测 模型 ,同时 还 能 够 正确 理解 态势 元 素 之 间 的 关系 。 

因此 ,态势 元 素 关 系 分 析 包 括 了 对 所 有 种 类 的 态势 元 素 之 间 关 系 的 描述 ,这 些 态 势 元 素 
包括 物理 的 .时 间 的 、 空 间 的 、 结 构 的 、 感 知 的 、 功 能 的 .过程 .因果 关系 、 信 息 源 、 影 响 源 、 条 件 
Mmi CR E AI PIE 、 时 间 从 属 ( 发 生 时 间 ) 等 。 给 定 这 些 元 素 之 间 的 关系 .组 的 构成 和 优化 就 有 
可 能 实现 。 
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通过 把 态势 元 素 归 类 ,构成 组 别 . 就 可 能 得 到 有 关 品 质 、 特 性 、 派 别 、 功 能 和 任务 的 进 一 
步 推论 。 元 素 组 还 构成 了 态势 评估 的 基本 成 分 ,来 推断 敌人 所 采用 的 战术 。 


6. 态势 元 素 解 释 


系统 观测 到 某 一 实体 ,并 确定 了 其 运动 学 特性 ,同时 还 识别 出 该 实体 。 之 后 ,决策 者 就 
想 要 知道 该 实体 正在 干什么 ,也 就 是 其 行为 。 行 为 是 实体 在 担任 、 管 理 或 相应 行动 中 的 特定 
习惯 。 它 非常 依赖 于 性 能 和 行动 的 概念 。 与 态势 和 威胁 估计 相关 的 行为 可 以 包括 位 置信 
息 : 方向 .速度 和 机 动 性 等 ,还 可 以 包括 设备 的 操作 : 人 工 干 扰 、 应 用 雷达 或 激光 系统 、 打 开 
武器 投放 通道 .发射 武器 等 。 值 得 注意 的 是 ,并 不 一 定 能 够 在 同一 时 间 发 现 所 有 的 行为 ,而 
且 行 为 元 素 的 相同 组 合 在 不 同 的 环境 中 也 许 代 表 着 不 同 的 威胁 含义 。 

态势 元 素 解释 还 完成 对 行为 量变 化 的 分 析 。 区 域内 关注 的 行为 量 突然 有 所 改变 , 则 预 
示 着 敌人 可 能 有 相应 的 行动 。 例 如 ,通信 和 量 的 增加 可 能 意味 着 敌 方 单位 的 移动 ; 而 主动 传 
感 器 应 用 的 增加 也 许 代表 着 区 域内 有 反常 的 行动 。 总 的 来 说 ,如 果 敌 方 有 所 行动 ,会 对 我 方 
造成 威胁 的 情况 时 ,行为 量变 化 的 告警 会 明显 地 增加 。 

态势 元 素 解释 的 另 一 个 方面 就 是 对 有 关 军 事 力 量 意 图 的 估计 分 析 。 意 图 估计 要 对 实体 
或 其 行为 作出 解释 或 说 明 ,也 就 是 要 给 出 原因 或 理由 。 对 意图 的 估计 包括 考虑 目标 .目的 、 
对 象 .计划 和 意图 等 因素 。 意 图 分 析 要 识别 战术 计划 的 一 些 要 素 ,以 便 来 推断 先前 并 未 计划 
到 会 出 现 的 未 知 单位 的 任务 。 最 后 .必须 对 敌 方 的 作战 计划 进行 估计 ,从 而 判断 敌人 将 会 做 
什么 、 在 哪里 、 什 么 时 候 进 入 战斗 ,以 及 兵力 结构 、 时 间 安 排 和 军事 行动 。 


7. 态势 分 类 和 识别 


系统 需 了 解 周边 的 环境 信息 。 我 们 将 环境 信息 分 为 两 类 , 即 动态 信息 和 静态 信息 。 动 
态 信 息 理解 为 可 运动 目标 ,智能 实现 对 其 检测 ,识别 和 跟踪 ; 静 \ 可 理解 为 地 形 信 
息 , 包 括 周围 的 障碍 (如 树木 .岩石 、 沟 渠 等 ) 信 息 和 地 貌 变化 等 信息 。 了 人 解 障碍 信息 ,将 帮助 
智能 车 避 开 障碍 ,顺利 前 进 : 了 解 地 表 变 化 信息 ,将 帮助 智能 车 设计 最 佳 行进 速度 ,保证 其 
工作 的 效率 及 安全 性 。 

态势 分 类 是 根据 已 定 的 标准 对 态势 按照 组 或 类 别 进行 系统 地 安排 。 它 对 态势 编制 目录 
和 挑选 。 

态势 识别 是 判断 态势 是 否 是 先前 已 知 的 行为 。 如 果 是 已 经 熟悉 的 态势 ,无 论 其 危险 程 
度 多 大 ,都 可 以 简化 决策 制定 。 但 是 ,如 果 不 是 先前 熟悉 的 态势 , 则 可 能 会 导致 不 同 的 行动 。 
另外 :即使 是 对 于 已 知 的 态势 :也 要 仔细 分 析 .不 能 养 成 固定 的 思维 习惯 。 和 否则 ,如 果 没有 预 
料 到 战区 敌人 的 行为 ,或 可 能 的 行动 .或 者 敌 方 实行 欺骗 或 奇袭 ,就 会 损失 惨重 。 


8. 态势 评价 


对 态势 进行 评价 就 是 确定 该 态势 的 重要 性 、 规 模 或 价值 。 

性 能 /能 力 分 析 是 判断 实体 能 够 做 什么 。 这 就 包括 了 不 同 的 兵力 评估 功能 ,以 确定 参与 
者 (己方 或 敌 方 ) 的 装备 。 态 势 评价 还 要 确定 兵力 的 重要 无 形 参数 : 精神 、 心 理 状态 、 训 练 水 
平 .压力 下 的 稳定 性 、 意 志 力 等 。 显 著 元 素 分 析 必 须 估 计 出 在 当前 较为 显著 的 态势 ,例如 异 
常事 件 .需要 特别 注意 的 实体 等 。 
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9. 态势 元 素 生 成 


人 们 不 仅 关心 发 生 了 什么 ,还 关心 未 来 将 要 发 生 什么 事件 和 行动 。 决 策 者 不 能 改变 当 
前 发 生 的 事件 ,只 能 对 未 来 事件 加 以 影响 。 因 此 ,对 当前 外 界 状态 的 理解 仅仅 是 为 了 预测 未 
来 的 状态 。 态 势 元 素 生 成 必须 基于 当前 趋势 和 期 望 , 对 未 来 可 能 的 态势 元 素 进 行 估计 。 生 
成 的 态势 元 素 应 该 包括 剧情 建立 、 仿 真 、 交 战 建 模 等 。 


123.3 态势 评估 的 事后 分 析 
1. 影响 评估 


在 实际 系统 中 ,每 个 态势 元 素 都 不 是 独立 存在 的 ,一 定 会 对 其 他 的 元 素 产生 人 迫使 性 或 强 
制 的 影响 。 因 此 ,影响 评估 的 作用 就 是 估计 态势 的 影响 或 估计 /预测 参与 者 的 行动 ,包括 多 
人 行动 计划 之 间 的 交互 作用 。 由 此 推出 敌人 的 威胁 、 友 方 和 敌 方 的 力量 、 弱 点 ,增援 能 力 ,被 
估计 态势 的 代价 和 效用 含义 ,行动 的 困难 和 机 会 等 。 要 得 到 准确 的 影响 评估 ,就 要 检查 来 自 
红 \ 蓝 、 白 方 所 有 的 数据 。 

很 明显 ,在 态势 评估 中 ,对 当前 或 潜在 威胁 的 估计 是 非常 必要 的 。 威 胁 分 析 的 重点 是 估 
计 政 方 行动 的 可 能 性 ,如 果 它 们 真 的 发 生 了 ,同时 还 要 预测 可 能 的 后 果 。 一 般 来 说 ,威胁 分 
析 要 计算 出 某 些 态势 元 素 的 威胁 值 , 估 计 即 将 发 生 的 交战 事件 的 严重 程度 。 即 呈 在 数量 上 
描述 兵力 性 能 ; 四 与 意图 估计 相 联系 ,感知 并 预测 敌人 实现 该 活动 的 能 力 。 


2 态势 监视 


作为 态势 监控 的 一 部 分 .态势 监视 的 目的 是 使 态势 的 发 展 保持 在 可 观测 的 状态 。 

态势 监视 必须 注意 态势 不 同方 面 的 变化 ,同时 为 重要 的 事件 提供 警报 。 为 了 对 态势 的 
变化 随时 作出 反应 ,态势 监视 必须 保持 警觉 和 不 间断 .以 便 预 防 不 会 丢失 重要 的 实体 .事件 
或 行动 。 

态势 的 诊断 必须 能 够 估计 当前 感知 的 态势 和 期 望 态势 之 间 的 不 同 。 

3. 过 程 优化 


过 程 优化 就 是 根据 决策 者 的 目的 、 过 程 需 求 ,以 及 限制 条 件 , 通 过 对 信息 收集 和 分 析 过 
程 的 全 局 控制 ,使 整个 态势 评估 过 程 最 优 。 

在 态势 评估 的 任意 给 定时 刻 , 单 个 任务 可 能 都 会 随 着 时 间 段 或 新 信息 的 获取 而 改变 。 
因此 ,在 整个 评估 过 程 中 需要 任务 管理 。 

任务 的 不 同 .需要 的 数据 或 信息 也 会 随 之 不 同 。 如 果 没 有 全 局 策略 加 以 控制 或 管理 , 数 
据 / 信 息 源 就 会 在 获取 重要 信息 的 同时 ,还 收集 到 大 量 多 余 的 、 不 必要 和 空闲 的 数据 信息 。 
因此 ,过 程 优 化 要 生成 信息 需求 的 优先 次 序 , 送 给 收集 管理 器 。 同 时 .还 需要 保持 对 当前 可 
用 资源 状态 的 监控 能 力 。 

为 了 不 引起 误解 和 歧义 ,态势 评估 中 的 数据 都 是 带 有 时 间 信 息 的 ,这 就 需要 进行 时 间 管 理 。 

过 程 优 化 在 评估 数据 质量 中 也 占有 重要 地 位 。 因 为 来 自 系统 的 数据 /信息 会 受到 敌 方 
的 破坏 ,包括 伪装 、 隐 珊 和 欺骗 (CC&D) ,以 及 各 种 主动 /被 动 干扰 ,必须 尽 可 能 排除 这 些 因 
素 的 影响 ,保证 有 高 质量 的 数据 /信息 。 
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12.4 一 个 简单 的 应 用 实例 


124.1 问题 描述 


对 于 指挥 者 而 言 .总 是 存在 着 决策 信息 不 充分 的 问题 。 在 现实 中 ,没有 发 现 的 或 没有 确 
定 的 威胁 、 不 完全 的 消息 、 敌 方 的 欺骗 行为 等 都 是 经 常 存在 的 ,所 以 需要 建立 态势 评估 和 威 
胁 估计 系统 用 以 进行 分 析 和 评价 ,以 达到 正确 推断 的 目的 。 军 用 的 态势 评估 和 威胁 估计 系 
统 也 不 可 避免 地 遭受 不 完全 ,或 不 一 致 ,或 不 正确 信息 的 困扰 ,所 以 需要 建立 新 的 知识 框架 ， 
使 其 更 适合 军用 。 根 据 Endsley 的 观点 ,态势 就 是 所 关心 问题 的 知识 状态 。 而 所 谓 态势 评 
估 , 也 就 是 对 知识 的 理解 。 

为 了 说 明 态 势 评估 的 产生 ,本 节 采 用 了 从 电影 “为 红色 十 月 狩猎 "(the hunt for red 
October) 中 截取 的 片断 。 该 片断 包括 一 系列 7 个 事件 : 

(1) 飞机 探测 到 潜艇 ; 

(2) 潜艇 探测 到 飞机 ; 

(3) 飞机 扔 下 鱼雷 ; 

(4) 潜艇 实施 对 策 ; 

(5) 潜艇 对 策 失败 ， 

(6) 鱼雷 接近 潜艇 ; 

(7) 潜艇 拐弯 。 

图 12-4-1 给 出 了 每 个 事件 的 图 片 。 这 7 个 场景 描述 的 7 个 事件 本 身 就 是 电影 中 的 态势 
评估 过 程 ,尽管 这 是 非常 粗略 的 提取 级 别 。 


(1) 飞机 探测 到 潜艇 (2) 潜艇 探测 到 飞机 G) KHL F 


(4) 潜艇 实施 对 策 (5) 潜艇 对 策 失 败 (6) 鱼雷 接近 潜艇 


yi 


(7) 潜艇 拐弯 
图 12-4-1 “为 红色 十 月 狩猎 "中 的 图 像 序列 
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1242 系统 建 模 


态势 评估 是 一 个 动态 过 程 , 它 体现 一 种 相互 关系 ,态势 评估 要 处 理 大 量 反 映 数据 之 
间 关 系 的 抽象 信息 。 因 此 近年 来 ,人 们 对 于 高 级 别 的 融合 过 程 ,包括 态势 评估 和 威胁 佑 
计 ,倾向 于 采用 基于 知识 的 方法 。 所 有 此 类 方法 都 是 试图 把 可 用 的 人 类 知识 和 推理 过 程 
用 软件 来 “适当 ”地 描述 。 广 义 上 ,决策 级 信息 融合 就 是 通过 把 相关 的 人 类 推理 转变 为 软 
件 , 来 定义 及 处 理 在 逻辑 、 时 间 、 功 能 ,以 及 其 他 方面 可 能 不 同 的 各 数据 组 的 依赖 和 支持 

可 以 利用 Bayes 网 络 进行 态势 评估 。 设 潜艇 为 “我 方 ”, 飞 机 为 “ 敌 方 ”, 态 势 评 佑 的 任 
务 就 是 给 出 敌我 双方 所 处 的 战术 位 置 ,以 及 敌 方 对 我 方 造 成 的 威胁 ,并 作出 决策 判断 。 
图 12-4-2 给 出 了 “为 红色 十 月 狩猎 "的 简单 Bayes 网 络 模型 图 ,其 中 各 个 结 点 表示 “事件 ”， 
而 用 箭头 把 两 个 事件 连接 起 来 ,箭头 表示 一 种 因果 关系 , 箭 尾 为 “ 因 ”, 而 箭头 为 “ 果 ”。 这 种 
因果 关系 用 条 件 概 率 来 描述 , 即 给 定 条 件 “ 因 ”时 ,“ 果 ”发 生 的 概率 。 一 旦 获得 了 对 某 些 事件 
的 观测 ,就 可 以 利用 网 络 来 计算 感 兴趣 事件 的 似 然 , 从 而 可 以 得 到 需要 的 结果 ,以 供 决 策 之 
用 。 有 关 Bayes 网 络 数值 计算 的 细节 请 参考 第 3 章 Bayes 网 络 基 础 一 节 。 


B:P(B|A) 


A:P(A) 


机 探测 到 潜艇 


EMME I AER PELD) 
种 艇 得 到 外 部 信息 潜 朋 探测 到 鱼雷 
E:P(E | D) F:P(F | D) G:P(G | D) 


图 12-4-2 “为 红色 十 月 狩猎 "的 简单 Bayes 网 络 模型 图 


12.5 常用 的 态势 评估 方法 


关于 决策 级 信息 融合 问题 ,许多 研究 者 都 注重 于 用 特殊 的 方法 或 特别 的 体系 结构 来 解 
决 特定 的 问题 "' 习 。 例如: 统计 决策 理论 是 古典 的 决策 理论 .用 来 融合 多 传感器 产生 的 元 余 
{ri . EE Bayes 估计 方法 对 不 确定 性 的 适应 范围 更 广 ; 而 Dempster-Shafer 理论 则 是 Bayes 
方法 的 扩展 。 另 外 .多 传感器 系统 中 ,各 信息 源 提供 的 环境 信息 都 具有 一 定 程度 的 不 确定 
性 ,对 这 些 不 确定 信息 的 融合 过 程 实质 上 是 一 个 不 确定 推理 过 程 。 近 年 来 ,模糊 推理 和 
神经 网 络 方法 被 应 用 于 解决 决策 级 数据 融合 问题 。 目 前 ,对 于 态势 与 威胁 评估 这 样 的 复 
杂 系 统 问题 尚未 形成 一 套 完 整 的 方法 体系 。 常 用 的 算法 有 多 样本 假设 检验 、 推 理 理论 、 
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模糊 集 理 论 、 遗 传 算法 、 品 质 因数 法 、 专 家 系统 、 黑 板 模 型 和 基于 对 策 论 与 决策 论 的 评估 
方法 等 。 


125.1 推理 理论 


所 谓 推 理 就 是 按照 某 种 策略 由 已 知 判 断 推出 另 一 判断 的 思维 过 程 。 由 于 经 典 的 逻辑 推 
理 在 处 理 不 完善 .不 精确 、 不 确定 信息 时 ,效果 不 理想 ,甚至 有 可 能 发 生 常识 性 错误 。 为 此 ， 
一 系列 新 的 改进 方法 不 断 出 现 。 目 前 ,主要 的 方法 有 概率 方法 、 主 观 Bayes 方法 、 可 信 度 方 
法 .证 据 理 论 、 模 糊 推理 .基于 框架 表示 的 不 确定 性 推理 .基于 语义 网 络 表示 的 不 确定 性 推 
理 , 非 单调 推理 等 。 

模糊 推理 所 处 理 的 对 象 是 模糊 的 ,这 是 现实 世界 中 广泛 存在 的 一 种 不 确定 性 ,因此 在 智 
能 处 理 的 诸多 领域 有 广阔 的 应 用 前 景 , 存 在 的 主要 问题 是 建立 隶属 函数 仍然 是 一 件 比较 困 
难 的 工作 。 

非 单 调 推理 模拟 了 人 类 思维 的 一 个 主要 特征 一 一 非 单 调 性 。 包 括 默认 理论 .界限 理论 
以 及 非 单调 逻辑 。 需 要 指出 的 是 , 非 单调 推理 属于 常识 性 推理 的 范畴 ,是 智能 处 理 中 焉 待 解 
决 而 尚未 完全 解决 的 难题 之 一 。 因 此 , 尚 有 很 多 很 艰苦 的 工作 要 做 。 


1252 模糊 集 理 论 


模糊 集 是 对 模糊 现象 或 模糊 概念 的 刻画 。 该 理论 面临 的 挑战 是 如 何 确定 相关 模糊 集 的 
隶属 函数 。 同 时 要 适当 定义 模糊 算 子 ,以 免 在 处 理 模 糊 信 息 时 ,忽略 掉 对 所 论 模糊 概念 影响 
较 小 的 信息 ,从 而 在 处 理 过 程 中 失落 较 多 的 信息 。 


1253 专家 系统 方法 


所 谓 专 家 系统 就 是 一 种 在 相关 领域 中 具有 专家 水 平 的 智能 程序 系统 , 它 能 运用 领域 专 
家 多 年 积累 的 经 验 与 专门 知识 ,模拟 人 类 专家 的 思维 过 程 , 求 解 需要 专家 才能 解决 的 困难 问 
题 。 一 般 说 来 ,该 类 系统 的 优点 是 具有 专家 水 平 的 专门 知识 ; 能 进行 有 效 的 推理 ; 具有 获 
取 知 识 的 能 力 ; 具有 灵活 性 、 透 明 性 、 交 互 性 、 实 用 性 。 但 是 目前 的 专家 系统 存在 诸多 问题 ， 
因此 发 展 分 布 协同 式 专家 系统 是 较为 流行 的 趋势 。 不 过 也 带 来 了 专家 之 间 的 任务 分 配 和 交 
互 作 用 问题 。 

另外 ,利用 神经 网 络 系统 的 学 习 能 力 、 联 想 记 忆 功 能 、 分 布 式 并 行 信息 处 理 功 能 解决 专 
家 系统 中 的 知识 表示 、 获 取 和 并 行 推理 等 问题 ,这 也 是 值得 关注 的 发 展 方向 。 


1254 黑板 模型 


黑板 模型 广泛 应 用 于 协调 不 同 部 门 ,不同 领域 专家 共同 工作 。 它 由 一 套 “ 知 识 源 ” 和 一 
个 “控制 器 ?构成 。 每 个 知识 源 都 能 够 解决 部 分 问题 。 在 黑板 模型 中 ,所 有 知识 源 都 “看 着 ” 
公共 的 黑板 .每 个 知识 源 只 关心 它 能 够 解决 的 问题 。 当 知识 源 发 现 了 这 样 的 问题 , 它 就 告诉 
黑板 控制 器 它 能 够 解决 该 问题 。 控 制 器 决定 哪个 知识 源 可 用 ,并 且 告 诉 所 选 的 知识 源 去 解 
决 问 题 。 此 知识 源 解 决 问题 后 .就 把 答案 写 在 黑板 上 。 然 后 重复 同样 的 循环 。 

黑板 模型 的 优 缺点 如 表 12-5-1 所 示 。 
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表 12-5-1 


优 点 


黑板 模型 的 优 缺点 吧 


ik 点 


= 灵活 的 结构 ,对 各 种 应 用 范围 ,尤其 是 不 完善 的 结 
构 问 题 ,都 具有 模块 结构 

对 问题 的 动态 和 静态 形式 都 能 使 用 

= 通过 适当 的 设计 可 以 减少 黑板 网 络 的 层次 

= 通过 分 割 知 识 源 , 比 较 容 易 控制 和 确认 整个 知 
识 库 

= 通过 增加 知识 源 , 使 系统 具有 较 好 的 可 扩充 性 和 


= 调度 和 控制 可 能 变 得 非常 复杂 

= 开发 工具 正在 老化 

= 知识 源 之 间 的 通信 受 限制 (依赖 黑板 ) 

呈 当 知识 源 自主 运行 时 ,通常 需要 真实 保留 系统 

黑板 上 的 所 有 和解 状态 知识 将 引起 黑板 知识 源 的 
高 速 输入 输出 

建造 和 运行 费用 昂贵 


可 增长 性 对 错误 问题 的 分 解 处 理发 现 得 迟 ,并 要 求 系统 
知识 源 -知识 源 通 信和 规程 简单 ,不 需要 消息 传输 重 构 
协议 


中 有 利于 研究 快速 原型 设计 以 及 增 量 式 开发 


1255 进化 算法 


进化 算法 是 一 个 模拟 生物 进化 过 程 与 机 制 求解 问题 的 自 适 应 人 工 智 能 技术 。 它 的 核心 
思想 源 于 这 样 的 基本 认识 : 从 简单 到 复杂 、 从 低级 到 高 级 的 生物 进化 过 程 本 身 是 一 个 自然 、 
并 行 发 生 的 、 稳 健 的 优化 过 程 。 这 一 过 程 的 目标 是 对 环境 的 适应 性 。 生 物种 群 通过 “优胜 劣 
汰 ”及 遗传 变异 来 达到 进化 的 目的 。 按 照 达 尔 文 的 自然 选择 学 说 和 重 德尔 的 遗传 变异 理论 ， 
生物 进化 是 通过 繁殖 .变异 .竞争 和 选择 这 四 种 基本 形式 来 实现 的 。 进 化 算法 就 是 基于 这 种 
思想 发 展 起 来 的 一 类 随机 搜索 技术 。 它 们 是 模拟 由 个 体 组 成 的 群体 的 学 习 过 程 ,其 中 每 个 
个 体 表示 给 定 问 题 搜 索 空间 的 一 点 。 进 化 算法 从 一 个 初始 的 群体 出 发 ,通过 随机 选择 (在 某 
些 算法 中 是 确定 的 ) 、 变 异 和 重组 (在 某 些 算法 中 被 完全 省 去 ) 过 程 ,使 群体 进化 到 搜索 空间 
中 越 来 越 好 的 区 域 。 选 择 过程 是 群体 中 适应 性 好 的 个 体 比 适应 性 差 的 个 体 有 更 多 的 复制 机 
会 ,重组 (交叉 ) 算 子 将 父辈 信息 结合 在 一 起 并 将 它们 传 到 子 代 个 体 ,变异 在 群体 中 引入 了 新 
的 个 体 。 

生物 进化 是 鲁 棒 性 最 强 ,也 是 最 有 效 的 一 种 来 自 自然 的 问题 求解 方法 ,进化 计算 则 是 受 
生物 进化 启发 而 提出 的 模拟 进化 机 制 ,由 于 对 生物 进化 本 质 的 不 同 认识 ,形成 了 生物 遗传 进 
化 的 不 同学 派 。 目 前 研究 的 进化 算法 主要 有 四 种 典型 的 算法 "中; 遗传 算法 (genetic 
algorithms. GAs)、 进 化 规划 ( evolutionary programming. EP)、 进 化 策略 (evolution 
strategy. ES) 和 遗传 编程 (genetic programming,GP)。 前 三 种 算法 是 彼此 独立 发 展 起 来 
的 ,最 后 一 种 是 在 遗传 算法 的 基础 上 发 展 起 来 的 一 个 分 支 。 虽然 这 几 个 分 支 在 算法 的 实现 
方面 具有 一 些 细微 的 差别 .但 它们 具有 一 个 共同 的 特点 , 即 都 是 借助 生物 进化 的 思想 和 原理 
来 解决 实际 问题 。 进 化 算法 和 传统 算法 相 比 有 具有 很 多 的 不 同 之 处 .但 其 最 主要 特点 体现 在 
其 智能 性 和 本 质 的 并 行 性 。 它 提供 了 一 种 求解 复杂 系统 优化 问题 的 通用 框架 ,对 实际 问题 
有 很 强 的 鲁 棒 性 。 

尽管 进化 算法 较 传统 的 方法 有 巨大 的 优越 性 .但 是 现 有 的 进化 算法 仍 存在 着 一 些 共同 
fA gg Drm, 
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(1) 适应 度 函 数 是 预先 定义 好 的 .而 真正 的 适应 性 应 该 是 局 部 的 ,是 个 体 与 环境 作 生 存 
斗争 自然 形成 。 现 有 的 进化 算法 的 选择 机 制 ,从 适应 环境 的 局 部 化 角度 而 言 , 充 其 量 来 说 ， 
只 是 一 个 人 工 选择 ,而 非 自 然 选 择 。 

(2) 遗传 算法 等 进化 算法 ,只 考虑 到 生物 之 间 的 竞争 ,而 没有 考虑 到 生物 之 间 协 作 的 可 
能 性 。 真 实情 况 是 竞争 与 协作 并 存 . 这 就 是 所 谓 的 协同 进化 。 生 物 学 证 据 表明 协同 进化 能 
大 大 加 快 生物 进化 的 历程 ,这 一 点 在 现 有 的 进化 算法 中 很 少 得 到 体现 。 

(3) 生物 进化 过 程 是 一 个 在 环境 生态 系统 中 “学 习 ” 法 则 的 过 程 ,其 中 不 仅 包括 先天 的 
遗传 学 习 或 遗传 复制 ,而 且 包 括 后 天 的 个 体 学 习 。 但 是 以 “生成 十 检测 ”的 进化 算法 显然 没 
有 充分 利用 父 代 进 化 经 验 ,而 且 忽视 了 个 体 的 学 习 能 力 。 研 究 结果 表明 ,利用 Lamark 遗传 
和 Baldwin 效应 能 够 提高 进化 算法 的 搜索 效率 。 

目前 ,有 关 进 化 算法 的 研究 大 都 集中 在 算法 的 实现 .改进 与 应 用 方面 ,而 相关 的 基础 理 
论 研 究 远 远 落后 于 算法 的 发 展 。 可 以 这 么 说 .到 目前 为 止 ,还 没有 一 套 完整 的 理论 可 以 准 
确 、 全 面 地 阐明 一 般 进 化 算法 的 收敛 性 。 人 们 对 进化 算法 在 大 量 应 用 中 所 表现 出 的 全 局 优 
化 能 力 还 不 能 作出 理论 解释 ; 还 没有 找到 一 个 恰当 的 度量 与 论证 方法 精确 刻画 进化 算法 在 
不 同 实现 方式 下 的 收敛 速度 ,从 而 对 进化 算法 的 各 种 改进 作出 统一 、 公 正 的 评判 。 正 是 这 种 
数学 理论 基础 的 缺乏 极 大 地 限制 着 进化 算法 的 进一步 推广 ,改进 与 应 用 。 

1256 多 智能 体 理论 

智能 体 又 称 智能 代理 ,简称 代理 ,是 分 布 式 人 工 智能 的 一 个 基本 术语 。 它 是 在 一 定 环境 
下 能 独立 自主 运作 的 实体 ,具有 某 种 知识 .目标 和 能 力 。 智 能 体 具有 三 种 特性 : 智能 性 、 中 
介 性 和 机 动 性 。 

目前 计算 科学 和 硬件 的 飞速 发 展 ,意味 着 可 以 建造 更 有 效 地 为 人 类 工作 的 计算 机 系统 。 
这 隐 含 着 两 种 能 力 : 一 是 系统 的 独立 操作 能 力 ,不 需要 人 的 干预 ; 二 是 当 要 计算 机 系统 与 
人 和 其 他 系统 交互 时 . 它 能 按照 代表 用 户 最 大 利益 的 方式 工作 。 这 些 要 求 导致 了 一 个 新 领 
域 的 出 现 ,这 就 是 多 智能 体系 统 。 


1. 智 能 体 


智能 体 (Agent) 概 念 最 早 是 由 美国 的 Minsky 教授 在 《Society of Mind) 一 书 中 提出 的 ， 
用 它 来 描述 一 个 具有 自 适 应 、 自 治 能 力 的 硬件 、 软 件 或 其 他 实体 ,目标 是 认识 与 模拟 人 类 智 
能 行为 。 作 为 促进 人 工 智 能 发 展 的 新 概念 ,Hewitt 认为 定义 Agent 与 定义 什么 是 智能 一 样 
困难 。 大 多 数 研 究 者 普遍 认可 和 接受 这 样 一 种 说 法 ,将 智能 体 看 成 作用 于 某 一 特定 环境 , 具 
有 一 定 生命 周期 的 计算 实体 . 它 具备 自身 的 特性 .能 够 感知 周围 的 环境 ,自治 的 运行 ,并 能 够 
影响 和 改变 环境 。Russell 给 出 了 智能 体 的 一 个 定义 29 : 智能 体 被 认为 是 一 个 物理 的 或 抽 
象 的 实体 , 它 能 作用 于 自身 和 环境 .并 能 对 环境 作出 反应 。 

一 般 来 说 ,智能 体 具 有 知识 .目标 和 能 力 。 知 识 指 的 是 智能 体 关 于 它 所 处 的 世界 或 它 所 
要 求解 的 问题 的 描述 ; 目标 是 指 智能 体 所 采取 的 一 切 行为 都 是 面向 目标 的 ; 能 力 是 指 智能 
体 具有 推理 .决策 、 规 划 和 控制 能 力 。 智 能 体 具有 自主 性 、 反 应 性 、 社 会 性 以 及 进化 性 等 
特点 。 
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2. 多 智能 体系 统 的 主要 研究 内 容 


CL) 内 部 智能 体 结构 体系 。 在 系统 结构 上 ,按照 人 类 思维 的 层次 模型 ,可 以 将 智能 体内 
部 体系 分 为 认 知 智能 体 、 反 应 智能 体 、 复 合 智能 体 三 类 。 

(2) 多 智能 体 之 间 的 通信 问题 。 智 能 体 之 间 的 通信 和 是 实现 智能 体 间 相互 作用 和 相互 协 
作 的 基础 。 目 前 常用 的 通信 语言 设计 方法 包括 过 程 方法 和 声明 方法 507 等 。 

(Go 多 智能 体 的 协调 与 协作 。 在 多 智能 体 协作 环境 中 ,智能 体 的 行为 策略 不 仅 要 考虑 
自己 的 行为 ,而 且 必 须 将 自身 的 行为 策略 看 作 是 对 其 他 智能 体 联 合 行 为 策略 的 最 优 反 应 。 
因此 ,将 要 研究 的 智能 体 , 不 仅仅 具有 个 体 理性 ,而 且 具 有 集体 理性 。 由 这 种 智能 体 组 成 的 
多 智能 体系 统 , 可 以 达到 一 种 平衡 的 协作 状态 ,从 而 使 整个 系统 达到 动态 稳定 和 优化 。 目 前 
的 协商 方法 主要 有 合同 网 协议 法 (Contract Net ProtocoD 9 4 , 

(4) 多 智能 体 的 学 习 。 在 多 智能 体系 统 中 ,有 两 种 类 型 的 学 习 方式 : 一 是 集中 的 独立 
式 学 习 , 另 一 种 是 分 布 式 的 汇集 式 学 习 。 而 现 有 的 智能 学 习 方法 ,如 监督 学 习 、 无 监督 学 习 
和 分 层 学 习 等 机 器 学 习 方 法 在 多 智能 体系 统 中 都 有 应 用 。 目 前 ,在 多 智能 体 学 习 领 域 中 , 强 
化 式 学 习 (Reinforcement Learning) 和 协商 过 程 中 引入 学 习 机 制 引起 研究 者 越 来 越 大 的 
兴趣 De9] 。 

Co 多 智能 体 冲 突 消解 。 目 前 ,多 智能 体系 统 中 解决 冲突 的 主要 方法 是 协商 ,协商 技术 
通常 基于 对 策 论 、 重 构 、 限 制 、 调 解 和 仲裁 等 。 对 于 某 一 时 期 制订 的 规则 ,也 许 会 因为 系统 的 
动态 变化 而 失去 适用 性 ,实际 上 规则 的 完善 也 是 个 不 断 发 展 的 过 程 。 


3. 多 智能 体系 统 的 研究 现状 


多 智能 体系 统 是 分 布 式 人 工 智 能 研究 的 一 个 重要 分 支 。 由 于 多 智能 体系 统 具 有 自主 
性 、 分 布 性 、 协 调 性 并 具有 自 组 织 能 力 、 学 习 能 力 和 推理 能 力 ,使 它 在 解决 实际 问题 时 具有 很 
强 的 鲁 棒 性 、 可 靠 性 ,并 具有 较 高 的 求解 效率 ,因此 多 智能 体系 统 已 在 许多 领域 得 到 了 成 功 
的 应 用 号。 


12.6 小 结 


自 1991 年 以 来 ,加 拿 大 洛克 西 德 马 丁 公 司 (LM Canada) 的 研发 小 组 开发 并 论证 了 提供 
在 海上 及 空中 指挥 控制 中 OODA 决策 能 力 与 工具 的 技术 ,该 技术 应 用 于 加 拿 大 巡逻 护卫 舰 
和 加 拿 大 CP-140( 极 光 ) 固 定 翼 飞行 器 。 在 过 去 的 三 年 中 ,LM Canada 也 建立 了 一 个 普通 的 
专家 系统 下 构 部 件 , 证 明了 它 在 将 这 些 决 策 技术 集成 到 实时 指挥 控制 系统 中 是 合适 的 。 然 
而 ,在 将 这 些 技术 集成 到 任何 平台 上 的 C2 系统 之 前 .理解 这 些 决 策 工 具 如 何 运行 以 及 把 它 
集成 到 CCS 中 以 成 功 地 保证 操作 员 信 任 、 接 受 和 使 用 这 些 工具 是 重要 的 。 

关于 信息 融合 应 用 的 黑板 结构 的 发 展 . 即 在 一 个 基于 知识 系统 (KBS) 的 基础 上 建立 一 
个 多 智能 体 信息 融合 证 据 概念 系统 的 黑板 (BB) 结 构 。BB 结构 的 模块 支持 单独 论证 信息 融 
合 各 部 分 的 性 能 改善 ,还 构成 一 个 完整 的 功能 性 证 据 概念 论证 系统 。 已 经 形成 了 两 个 方面 
的 应 用 。 一 个 是 海军 指挥 和 控制 系统 , 包 插 跟踪、 识别、 态势 和 威胁 评估 ,以 及 资源 管理 功 
能 ; 另 一 个 是 海上 监视 应 用 ,要 处 理 来 自 不 同 成 像 和 非 成 像 传感器 的 信息 :以 得 到 对 战术 态 
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势 的 理解 。 其 中 非 成 像 源 包括 雷达 .电子 辅助 测量 (ESM) 、 敌 友 识 别 (IFF), 以 及 数据 链 
(data link) 信 息 ; 成 像 传感器 包括 前 视 红外 (FLIR) 及 合成 孔径 雷达 (SAR) 等 。 

本 节 关 于 态势 评估 和 威胁 估计 的 论述 只 是 概念 性 的 ,而 在 此 领域 的 发 展 还 有 许多 问题 
需要 解决 ,特别 需要 形成 完整 的 理论 体系 结构 ,并 需要 新 的 方法 论 的 支持 。 
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